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Resumen

Este trabajo se centra en el estudio de caracterizadores visuales para la identificacién
de objetos u obstaculos sencillos en videos de ski. Para ello se han utilizado técnicas de
aprendizaje para desarrollar un prototipo software que se apoya en un conjunto de prueba

creado expresamente para este estudio.

A nuestro saber este tipo de técnicas no se habian aplicado antes a este campo, por lo que
se ha tenido que crear una base de datos con imagenes tomadas en primera persona. Como
resultado del proyecto se ha permitido comprobar que, para determinados caracterizadores,
se obtienen buenos resultados llegando incluso al 90 % de precisién en el reconocimiento

de las clases de objetos creadas.

La memoria aborda un analisis del estado del arte, donde se resumen una serie de
dispositivos de motorizacién de la actividad fisica (pulseras, smartwatches, la nube de
aplicaciones que proporcionan servicios extendidos a éstos dispositivos...). El estado del
arte también resume los principales articulos relacionados con este estudio y sobre los
cuales se apoya, tanto en las técnicas de vision basadas en caracterizadores visuales como
en las de aprendizaje. A continuacién se presenta la arquitectura del sistema, con un
resumen global, la descripcién de los caracterizadores visuales SURF (Speed Up Robust
Feature), HOG (Histogram of Oriented Gradients), HOF (Histogram of Optical Flow) y
MBH (Motion Boundary Histogram) utilizados. Seguidamente, el prototipo del sistema
presenta de una manera estructurada toda la implementacion realizada. Finalmente, se
mostraran los resultados con su correspondiente evaluacién y la gestion del proyecto con

sus conclusiones.
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Capitulo 1

Introduccion

Vivimos en una época de continuo desarrollo tecnolégico en la que cada dia se innova y
se crea nueva tecnologia que nos ayuda en nuestra vida cotidiana, haciéndola més facil y

entretenida.

En estos anos en los que la computacién ubicua se encuentra cada vez mas afianzada
entre nosotros, en los que la realidad aumentada ha vuelto a la mente de los desarrolladores,
y en los que se puede conseguir una notable mejora de la experiencia de usuario con los
nuevos avances en realidad virtual, he decidido realizar una pequena aportacion con este
trabajo centrdndome en la préactica de actividades deportivas.

La monitorizacién en el deporte esta cada vez mas de moda con aplicaciones para méviles
que registran itinerarios, pulseras y relojes inteligentes que miden desde la frecuencia
cardiaca hasta las calorias quemadas, e incluso ropa equipada con sensores que interpreta
la informacién que recoge y nos envia nuestros resultados. Todo este auge de nuevas
tecnologias y dispositivos aplicados al deporte me llevd a plantearme que una mezcla
entre mi pasién por la nieve y una parte de todo lo que he aprendido durante estos afios,

era posible.

Tras varios anos practicando Snowboard, grabandome mientras lo hacia y con la ex-
periencia adquirida hasta el momento, me parecié una idea bastante interesante aplicar
técnicas de visiéon por computador y aprendizaje automatico a ese conjunto de videos, para
poder reconocer y diferenciar los objetos que aparecen, con el objetivo futuro de poderlo
hacer en el mismo momento en el que se practica, implementado sobre hardware espe-
cializado o de propésito general, una vez que los dispositivos méviles tengan la potencia

computacional requerida.

Para ello, he realizado el siguiente proyecto, donde analizo diferentes métodos para

estudiar las caracteristicas relevantes de las imagenes, de modo que la comparacion entre



ellos permitira proponer la mejor soluciéon. Como soporte para este trabajo se propone un
prototipo software que servird para dar pie a una futura aplicacion, la cual pueda llegar a

convertirse en una herramienta indispensable para cualquier amante de la nieve.

Objetivos del proyecto y estructura de la memoria

El objetivo general del proyecto es el estudio e implementacién de caracterizadores
visuales para la identificacion de obstéculos sencillos sobre videos de snowboard con camara
subjetiva. Los objetivos concretos plantean la bisqueda de técnicas representativas en
vision para la caracterizacion de imagenes en movimiento y el desarrollo de un prototipo
software junto con una base de datos de prueba que permita evaluar la adecuacion y

complejidad de la algoritmia subyacente.

Este objetivo se corresponde directamente con los apartados de la memoria, que son los

que siguen:

Capitulo 2.

Se hablara del estado del arte, proyectos relacionados y técnicas utilizadas.

Capitulo 3.

Se mostrara la arquitectura del sistema con una descripcion global y sus requisitos.

Capitulo 4.

Se mostrara el prototipo del sistema, su diseno e implementacion.

Capitulo 5.

Se hablara de como se ha gestionado el proyecto y las conclusiones obtenidas.



Capitulo 2

Estado del arte

En este apartado se describen una serie de dispositivos y aplicaciones relacionadas con
lo que se esta estudiando. Posteriormente se realiza una revisién de aquellos trabajos que,
por tener un fin similar al de este estudio, pudieran servir como base de discusion para

desarrollar una solucién para el problema a resolver.

2.1. Dispositivos de monitorizaciéon de la actividad fisica

A continuacién se van a detallar instrumentos utilizados para medir la actividad fisica.
En ésta linea describimos las pulseras de actividad fisica, smartwatches con Adroid Wear
o Watch OS y otros dispositivos innovadores muy utilizados en el ambito del deporte.
Para terminar se detallaran algunas de las aplicaciones y programas mas conocidas y

recomendadas por usuarios aficionados al ejercicio.

2.1.1. Pulseras de actividad fisica
Microsoft Band

Microsoft Band es uno de los mejores dispositivos de fitness que se pueden adquirir
ahora mismo, aunque todavia de la sensacion de estar en desarrollo. Su pantalla tactil es
util para recibir todo tipo de notificaciones, y es el escaparate perfecto para la plataforma
de salud de Microsoft.

Es capaz de recolectar gran cantidad de informacién y con ello realizarnos tablas de

ejercicios para mantenernos en forma. Se puede usar y configurar desde iOS, Windows

3
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Phone y Android, por lo que es una opcién multiplataforma en el mundo polarizado entre
iOS y Android.

Xiaomi Mi Band

Xiaomi cuenta con la pulsera de actividad fisica méas barata del mercado, pero no por
ello falta de utilidad. Llevara la cuenta de los pasos dados, calorias quemadas, distancia
recorrida andando y corriendo, y fases de sueno. También vibra para notificar llamadas,

despertarte y se puede desbloquear el teléfono con ella.

Puesto que no lleva GPS o monitor de ritmo cardiaco, las cifras en realidad son orien-
tativas en algunos casos (distancia y caloria quemadas por ejemplo). Pero por menos de
20 euros, con una buena aplicacién para Android para establecer objetivos de actividad,

es una gran inversién.

Fitbit Charge HR

Esta pulsera incluye un detector de ritmo cardiaco que funciona continuamente, y es
ideal para tener medidas exactas de las calorias que quemas, los pasos que das, ciclos de

sueno o distancias recorridas. Tiene una autonomia en torno a los cinco dias.

Jawbone UP2

Este producto de Jawbone es una buena pulsera de actividad, con una buena cantidad
de funcionalidades. Su poddémetro es muy preciso asi como la informacién que captura
durante nuestro sueno, y la inclusion de alarma inteligente para despertarnos con una
suave vibracién en el momento més oportuno es de gran ayuda para comenzar de la mejor
manera posible el dia. Quizas la Uinica pega es que es sélo resistente a salpicaduras en vez

de a prueba de agua.

Garmin Vivofit

Una pulsera buena y bésica, capaz de medir distancias, ciclos de suefio y con resistencia
al agua. Las principales pegas es que la pantalla no cuenta con retroiluminacién, y tampoco
incluye un altimetro o alarma inteligente, por lo que es de caracteristicas limitadas, pero
que cuenta con autonomia para un afio y no hace falta estar quitandosela antes de ir a la
ducha.
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2.1.2. Smartwatches con Android Wear
Huawei Watch

El Huawei Watch trae un disefio elegante y clasico y supone una enorme evolucién
respecto a su predecesor. Entre las especificaciones de este reloj destacan una pantalla
de 400 x 400 pixeles, con la mejor proporcién pantalla-cuerpo vista en un smartwatch de
Android Wear hasta ahora.

Moto 360 (32 generacidn)

La segunda edicién del Moto 360 ha supuesto un gran paso respecto a su primera version.
El nuevo smartwatch de Motorola ahora viene en dos variantes: una con una pantalla de
1,37 pulgadas y otra de 1,56 pulgadas. El nuevo modelo ha perfeccionado todos los aspectos

positivos del reloj original y ha mejorado los aspectos mediocres del primer Moto 360.

El Moto 360 (2015) cuenta con dos tipos de bateria: la edicién més grande tiene una
capacidad de 400 mAh y la pequena cuenta con 300 mAh. El resto de especificaciones son
similares a las de cualquier otro smartwatch funcionando con Android Wear: 512 MB de

RAM, 4 GB de memoria interna y un procesador Snapdragon 400.

ASUS ZenWatch 2

Uno de los smartwatches con mejor relacién calidad-precio. El nuevo reloj de ASUS viene
con una etiqueta de precio de 149 €. Por este precio tenemos un reloj con una pantalla
de 1,45 pulgadas (y otra versién de 1,63) altamente personalizable. Existen 3 colores de

esfera y 18 diferentes pulseras.

LG Watch Urbane

Se trata del que prometia ser el mejor smartwatch de Android Wear y, a pesar de que
en muchos aspectos lo es, el LG Watch R no ha conseguido que sus especificaciones estén

a la altura de su precio.

Su pantalla es de 1,3 pulgadas, P-OLED de 320 x 320 pixeles, mientras que su procesador
es un Snapdragon 400 a 1,2 GHz.

Su bateria es posiblemente la mejor caracteristica de este terminal que, pese a no ser
excelente, cuenta con una de las mejores autonomias vistas en los relojes con Android
Wear.
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Sony Smartwatch 3

A diferencia de la mayoria de sus competidores, el Sony Smartwatch 3 tiene un disefio

discreto y fino, factor que ha sido criticado y alabado a partes iguales.

Su bateria es de 420 mAh, que es suficiente para aguantar entre dia y medio y dos dias,
dependiendo del uso. La carga se hace a través de un cable microUSB, asi que incluso el
propio cargador de nuestro smartphone Android es vélido para aumentar la duracién de

este reloj.

Trae un procesador Quad ARM A7 a 1,2 GHz y 512 MB de RAM, mientras que su
memoria interna es de 4 GB. Incluye NFC, Bluetooth 4.0, micréfono y su pantalla es de
1,6 pulgadas y resolucién 320 x 320 pixeles, dando como resultado un peso total de 45

gramos.

2.1.3. Smartwatches compatibles con Android
Samsung Gear S2

Samsung ha fabricado el primer smartwatch con marco giratorio. Esta herramienta per-
mite navegar a través del mentu del reloj y manejar las diferentes opciones. Ademds, el
disenio es uno de los mejores vistos en un smartwatch, con tres opciones disponibles: S2,
S2 3G y S2 Classic.

El reloj funciona con Tizen OS, el sistema operativo propio de Samsung. Sin embargo,

es compatible con teléfonos que utilicen la versiéon Android 4.4 en adelante.

Pebble Time

El Pebble Time ha sido un enorme éxito de ventas debido a su diseno original y funcional.
La nueva generacién trae una pantalla ePaper a color que mantiene la gran duracién de
la bateria, cercana a los 6 dias. El Pebble te notificara de todo lo que necesites y podras
instalar decenas de apps de terceros. Ademads, cuenta con las Smartstraps, que permiten

interactuar con el hardware externo y los sensores.

LG Watch Urbane LTE

Muy similar al Watch Urbane normal, pero con diferencias importantes como el NFC y
la posibilidad de realizar pagos con el reloj. Ademas, incluye conectividad LTE gracias a

su ranura para tarjeta microSIM.
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El sistema operativo del Watch Urbane LTE es una versién de WebOS, que LG ya utiliza
en sus televisores, pero que ha sido adaptado a este dispositivo. En términos de hardware,
es igual que el Watch Urbane, pero su bateria crece hasta los 700 mAh, y la compania

asegura que llega a 30 horas de duraciéon con cada carga completa.

Fitbit Surge

Fitbit Surge es un reloj conectado interesante. Cuenta con conectividad 3G y localizacién
por GPS, por lo que serd muy 1til para muchos de los que salen a correr. Le acompana
una buena cantidad de sensores, incluido ritmo cardiaco, para llevar un buen registro de

nuestra actividad fisica, ciclos de sueno y base de datos de alimentos.

La mayor pega que tiene Fitbit Surge es su diseno, ya que siendo un producto de 300
euros se podria haber esperado algo mucho mejor en este aspecto. Es algo mas grueso de
lo que les gustaria a muchos usuarios, pero tiene una gran cantidad de funcionalidades que

consiguen contrarrestar este aspecto.

2.1.4. Smartwatches con Watch OS
Apple Watch

El famoso reloj de Apple te da la posibilidad de mejorar tu actividad fisica diaria
marcandote objetivos tales como estar 1 minuto de pie por cada hora, moverte mas para
quemar mas calorias o acumular 30 minutos al dia de actividad moderada. También puedes
monitorizar todo el ejercicio que tengas por costumbre hacer seleccionandolo en el reloj y
marciandote objetivos de tiempo o calorias que, una vez completados, podrds guardar en

la app del Iphone.

2.1.5. Otros Dispositivos
Google Glass

Google Glass es un dispositivo de visualizacién de realidad aumentada desarrollado por
Google. Tiene muchas aplicaciones y una buena parte de ellas se pueden usar para el de-
porte. Hoy en dia ya son utilizadas en muchos campos de fitbol para recoger datos, grabar

imagenes de los jugadores, obtener informacién general del partido que se estd jugando. . .
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Recon Snow2

Gafas especialmente pensadas para esquiadores, son capaces de mostrar la velocidad
gracias a un receptor GPS integrado, guarda datos minuciosos de cada salto o giro realizado
durante el descenso, muestra la posicion de amigos y familiares, los mapas de la pista. ..
Conectado por Bluetooth al mévil, Snow 2 almacena los datos de cada sesién de esqui para

compararlos luego con el histérico de descensos.

Nike+ Hyperdunk

Zapatillas de baloncesto que incorporan sensores de serie y que nos permiten obtener
datos por ejemplo, de la presion realizada sobre las zapatillas, altitud al realizar saltos
y velocidad a la que corremos. Toda ésta informacién es enviada al mévil y puede ser

visualizada a través de la aplicacién Nike+.

Adidas Smart Ball

Balén de fatbol con numerosos sensores, lo que nos proporciona una gran cantidad de
datos como las zonas de golpeo de balén y su rotacion, velocidades, potencias de golpeo,

etc., los cuales son realmente ttiles para mejorar nuestra técnica con el baldn.

Estos datos son enviados a tu mévil donde se pueden visualizar y compartir para retar

a tus amigos en la aplicacién miCoach de Adidas.

Babolat Play Puré Drive

Babolat, una de las marcas lideres en la fabricacién de raquetas, también ha implemen-
tado la tecnologia wearable en sus productos. Esta raqueta es capaz de cuantificar todas
las variables de cada golpeo que realicemos a la bola de tenis. Por ejemplo, te puede infor-
mar del nimero de servicios, golpes de revés, drives o smashes que has realizado durante

tu juego.

Todo ello se puede visualizar en su aplicacién mévil, donde puedes compartir tus resul-

tados, entrar en un ranking con todos los usuarios o consultar tus estadisticas.
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2.1.6. “Nube” de aplicaciones
Nike+ Running

Aplicacién de Nike sélo para correr, que ofrece planes de entrenamiento y competicién
con tus amigos. Permite realizar un seguimiento de la ruta, la distancia, el ritmo y el
tiempo. Integra también un reproductor de musica el cual se puede controlar junto con el

mapa desde un tnico lugar.

Adidas miCoach

Aplicacién existente para moviles y web que permite personalizar y registrar tus entre-
namientos, seguimiento de tus resultados, consulta de consejos 1tiles. .. Algunos aspectos
destacables son la posibilidad de crear listas de reproduccién para tus entrenamientos y
poder anadir zapatillas (incluso si no son Adidas) para que registre cudntos kilémetros

has hecho con ellas.

El pack Runtastic

Runtastic ofrece una aplicacién principal que permite monitorizar una serie de activi-
dades concretas. Pero, simultaneamente, ofrece otras méds centradas en deportes concretos
(como el ciclismo de montana, los abdominales, etc.). Todas ellas son de gran calidad y

ofrecen un amplio rango de opciones.

RunKeeper

La alternativa a Runtastic. Buena, pero con menos opciones disponibles que Runtastic.

Endomondo

De Endomondo se podria destacar la gran cantidad de deportes que permite monitorizar.

En lo demés, permite, con infimas diferencias, lo mismo que sus principales rivales.

Strava

Muy de moda entre los usuarios méas avanzados. Permite monitorizar de forma deta-
llada nuestras salidas de running y nuestras salidas con la bicicleta, ofreciendo informes

detallados de altitud, velocidades, recorridos, etc.



2.2. Técnicas de Vision artificial 10

MyFitnessPal

La salud no solo es ejercicio, también es controlar los nutrientes que ingerimos y para
ello, MyFitnessPal nos puede ser de gran ayuda. Ademaés se sincroniza con numerosas apps
de fitness, por lo que podremos obtener informes mas detallados y amoldados a nuestra

situacion.

Garmin Connect

Garmin Connect es una herramienta de entrenamiento en linea que te permite almacenar,
analizar y compartir todas tus actividades fisicas. Tiene algunos aspectos interesantes
como, en el caso de participar en carreras, te puede mostrar el mapa, la temperatura, las
vueltas que llevas. .. También puedes controlar tu progreso y compartir toda tu actividad
como si de una red social se tratara, en la cual puedes ver recorridos de otros companeros,
sus marcas personales o incluso buscar los trayectos creados por otros usuarios de Garmin

Connect por si tus sesiones se estan volviendo algo rutinarias.

2.2. Técnicas de Visidon artificial

La utilizacién de técnicas y herramientas derivadas del Aprendizaje para el reconoci-
miento de elementos visuales en entornos con movimiento de cdmara, esta en el centro de
interés de la comunidad cientifica ya que puede encontrarse trabajos de investigacién sobre
este tema en contextos muy variados. Por un lado, desde la perspectiva del aprendizaje,
destaca la generalizacién de uso de diccionarios de palabras visuales empleados como base
en la técnica que se conoce como “bag of words”. Este es el caso de trabajos de inves-
tigacién como | I, 1 I, 1 1y

.

Destaca en este sentido el trabajo de | ] sobre “Log-Euclidean Bag of
Words for Human Action Recognition” ya que no solo se pone de manifiesto el potencial
de esta técnica sino también su extensién en el dominio de la Geometria Rienmaninana,
que proporciona beneficios computacionales derivados de la caracterizacion del dicciona-
rio visual en un espacio transformado. Por otro lado, desde la perspectiva de identificar
los descriptores visuales que mejor se adaptan a los distintos conjuntos de pruebas con
iméagenes que se utilizan en vision, se percibe que el foco de interés de los trabajos de
investigacién en el tema, no sélo esta en probar y mejorar los que ya se manejan en otras

areas de investigacion de visién, sino también en la integracién de los mismos, bien sea
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de manera directa o jerarquica [ I, [ |l
A continuacion se desarrollan algunos aspectos de los trabajos de investigacion mencio-

nados en lo que respecta a los objetivos del proyecto.

2.2.1. Estudio sobre caracteristicas locales y niicleos para la clasificacién
de texturas y categorias de objetos | ]

En este articulo se ha investigado el rendimiento de un kernel usado para clasificar ca-
tegorias de texturas y objetos usando descriptores locales de imagenes. Los resultados que
obtienen muestran que se han alcanzado altos niveles de rendimiento con representaciones

de im&agenes que son esencialmente histogramas.

Una de las contribuciones que realiza es una evaluacion completa de multiples detecto-
res de puntos clave, niveles de geometria invariante, descriptores de “features” y kernels

clasificadores.

2.2.2. Deteccion de personas usando histogramas orientados de flujo y

apariencia | ]

En este articulo se desarrolla una familia de detectores de alto rendimiento para videos
que contienen personas, camaras y entornos en movimiento. Los detectores combinan des-
criptores de apariencia basados en el gradiente, con descriptores de movimiento basados en
el flujo 6ptico, juntos en un SVM. Los canales de movimiento y apariencia usan histogra-
mas orientados para alcanzar un descriptor robusto. Se estudian diferentes esquemas de
movimiento, pero se llega a la conclusién de que, aunque haya una diferencia considerable
de rendimiento entre ellos, cuando se usan individualmente las “features” de movimien-
to, esas diferencias se reducen en gran medida cuando estas “features” son usadas en

combinacién de descriptores estaticos de apariencia.

2.2.3. Aprendiendo sobre acciones realistas de personas en peliculas

[ ]

Este articulo presenta una aproximacion de cémo recopilar automaticamente datos de
entrenamiento para acciones humanas, ademés de demostrar que esos datos pueden ser
usados para entrenar un clasificador para reconocimiento de acciones. El procedimiento
automadtico que usan para etiquetar las peliculas de su dataset alcanza un 60 % de precisién

y escala facilmente para un gran nimero de tipos de acciones. El método usado para
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la clasificacion de acciones amplia el método de reconocimiento de imagen al dominio
espacio-temporal y logra el mejor rendimiento sobre reconocimiento hasta el momento de
su publicacion. Ademas, demuestran que tienen una alta tolerancia al ruido en el conjunto
de entrenamiento, por lo que es apropiado para el aprendizaje de acciones en escenarios
automaticos. Finalmente demuestran resultados prometedores en el reconocimiento para
8 tipos de acciones en peliculas. En él se basan muchos otros ya que es el primero que
utiliza los descriptores espacio temporales (HOG, HOF) para crear una bolsa de palabras

y clasificar con una SVM.

2.2.4. Reconocimiento de acciones realistas sobre videos al aire libre

[ ]

Articulo que presenta un framework para reconocer acciones realistas de videos al aire
libre. Para obtener buenas “features” utilizan senales de movimiento para descartar las
peores y también emplean la técnica del “PageRank” para realizar mineria sobre “features”
estaticas e informativas. Ademads usan la informacién tedrica basada en el clustering para

reconstruir un vocabulario visual seméntico.

Sus experimentos verifican que el framework usado es efectivo para reconocer acciones
realistas, y usando “features” hibridas, compuestas por estaticas y de movimiento, pueden

mejorar la precision media de reconocimiento. Utiliza detectores como Harris y Hessian.

2.2.5. Reconocimiento de acciones humanas bajo una métrica

Logaritmico-Euclideana Riemanniana | ]

En este articulo, se desarrolla un framework para reconocer acciones de bajo nivel en
secuencias de video. En dicho framework de reconocimiento, la matriz de covarianza de
las “features” de bajo nivel, se usa para representar secuencias de video bajo la métrica
Log-Euclidean Riemannian. El descriptor es compacto, distintivo y tiene poco coste de
complejidad computacional. Ademas, se emplea la distancia EMD para medir la diferencia

entre los videos en lugar de usar la tradicional distancia Euclidiana de los histogramas.

Los experimentos realizados con dos datasets prueban la efectividad y robustez del

framework que proponen.
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2.2.6. Trayectorias densas y descriptores de movimiento limitado para
reconocimiento de acciones | |

Este articulo introduce una aproximacion a la descripcién eficiente de video basada en
trayectorias densas y descriptores basados en histogramas de movimiento de fronteras.
Las trayectorias densas utilizadas demuestran que mejoran anteriores aproximaciones que

usaban KLT o correspondencias con descriptores SIFT.

A su vez, los histogramas de movimiento de fronteras, que son calculados a lo largo
de las trayectorias densas, muestran excelentes resultados. Estos son disenados para ser
robustos frente al movimiento de camara y se ha demostrado que mejoran el estado del

arte de los histogramas que producen los descriptores de flujo éptico.

La descripcion de los videos se ha evaluado extensamente sobre 9 datasets y han demos-

trado que mejoran significativamente el estado del arte.

Articulo en el que més nos hemos basado donde se utilizan trayectorias densas para ver
cémo evolucionan las imagenes dentro de un video. Se usan los descriptores HOG, HOF
v MBH para crear un “bag of features” al que luego se le anadird mas informaciéon con

pirdmides espacio temporales.

2.2.7. Histogramas de lineas orientadas para el reconocimiento de la
palma de la mano | ]

Este articulo investiga como mejorar el rendimiento de métodos de aprendizaje sobre el
reconocimiento de la palma de la mano. Para conseguirlo, proponen un nuevo descriptor
llamado HOL, el cual es robusto frente a escasa iluminacién, traslacién y varianzas en la

rotacion.

Como resultado, hasta algunos métodos de aprendizaje simples como PCA y LDA, han
logrado rendimientos muy prometedores de reconocimiento sobre algunas conocidas bases
de datos.

2.2.8. Bolsa de palabras Log-Euclideana para reconocimiento de accio-

nes | ]

En este articulo se propone una aproximacién para ampliar el modelo popular de Bag
of Words a un espacio no Euclidiano, el espacio de matrices simétricas definidas posi-
tivas (SPD), formadas por descriptores de covarianza de “features” espacio-temporales.

Para hacerlo, crean un codebook y posteriormente histogramas, que pueden ser obtenidos
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mediante matrices de covarianza, para poder trazar un Bag Of Words Log-Euclideano (LE-
BoW), una extensién del convencional BoW usando geometria Riemanniana para matrices

SPD.

El ingrediente principal de su propésito es un difeomorfismo que integra funciones Rie-

mannian sobre matrices SPD dentro de un espacio Euclidiano.

Los experimentos que llevan a cabo demuestran que, la aproximacién propuesta pa-
ra clasificacion de acciones humanas, mejora el rendimiento propuesto en otros articulos

anteriores como el de [ IRl -

2.2.9. Clasificacién de videos con caracteristicas HOG/HOF/MBH
extraidas dénsamente | ]

Este articulo presenta una evaluacion del término medio entre la eficiencia y precisién
computacional para la clasificacion de videos usando un Bag Of Words con descriptores
como HOG, HOF y MBH.

Proponen diversas mejoras para la velocidad del calculo de descriptores ademés de con-

tribuir publicamente con una implementaciéon en Matlab de éstos descriptores.



Capitulo 3

Arquitectura del sistema

En este capitulo de la memoria se presenta la arquitectura general del sistema. En
primer lugar se encuentra la descripcién del sistema y se detalla cada una de sus partes.
A continuacién se realiza una descripcién de los descriptores utilizados en el estudio y

finalmente se enumeran los requisitos necesarios del sistema.

3.1. Descripcion global

En la figura 3.1 se describe el proceso general del sistema el cual se basa en la extraccién
de una cantidad determinada de frames del dataset de videos (1). Las imagenes obtenidas
(2) se dividen en dos conjuntos, uno de entrenamiento y otro de validacién (3). El conjunto
de entrenamiento es pasado como parametro a la funcién que calculara el Bag Of Words
(4). Una vez se tiene el BoW (5), se pasa junto con los datos de entrenamiento a la funcién
que devolvera el clasificador (6). Obtenido el clasificador (7), se inician las pruebas las
cuales consisten en clasificar ambos conjuntos (8), para obtener las matrices de confusién

que indican cémo de buena ha sido la clasificacién (9).

= Dataset Nieve Videos: Conjunto de videos grabados en la nieve y divididos en

las siguientes categorias:

Canones Vallas

Sombras Personas
7 T,

Cuadro 3.1: Ejemplos de clases de los datasets

15
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Dataset
Nieve
Videos

Dataset
Nieve
Frames

[ 1
Conjunto Conjunto

de de
validacion entrenamiento

BoW

Clasificador

Matrices de
confusion

Figura 3.1: Esquema general del proceso con el flujo de operaciones

= Extractor de Frames: Funcion que itera sobre todos los videos de cada categoria

obteniendo de cada uno un determinado porcentaje de frames.

= Dataset Nieve Frames: Conjunto de frames obtenidos de cada video y divididos

en las categorias mencionadas anteriormente.
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= Conjunto de entrenamiento: Contiene el 30 % de los datos del dataset de frames.

Este conjunto se utilizara para que el programa aprenda a clasificar las imagenes.

= Conjunto de validacién: Contiene el 70 % de los datos del dataset de frames.

Estos datos no seran utilizados hasta la ultima fase, donde se evalia el clasificador.

= Funcién para crear el BoW: Esta funcién recibe como pardmetro el conjunto de
entrenamiento junto a una funcién extractora. El tipo de éste extractor, determina
el tipo de descriptor que se obtendra de cada imagen. Una vez extraidos los descrip-
tores, se construye un vocabulario visual reduciendo el nimero de features mediante

clustering con K-means.

» Bag of Words (BoW): Conjunto de caracteristicas extraidas de ciertos puntos de

cada imagen llamadas palabras visuales.

= Funcién para entrenar el clasificador: Las imdgenes codificadas de cada cate-
goria sirven de entrada para esta funcion, la cual utiliza el método de codificacién
con la bolsa de palabras pasada por parametro para crear vectores de features que

representan a cada categoria.

= Clasificador: Algoritmo basado en aprendizaje que permite, dado un conjunto de

datos, dividirlos y definir a qué categoria pertenece cada uno.

= Funcién evaluadora: Funcion que recibe como parametro el clasificador y ambos
conjuntos de datos (entrenamiento y validacién), los cuales utiliza para realizar la

clasificacion y devolver los resultados.

= Matrices de confusién: Resultado final basado en una matriz compuesta por
valores entre 0 y 1, que describen lo acertada que ha estado la clasificacién y los

errores que ha habido.

extract keypoints feature descriptors clustering vocabulary visual words

feature detection

5 feature vector ——t B
-’4'. : (o] 4‘ / | -
"iﬁ? . " N ’-} A
— : "‘:t zz o0 _":" &
grid né.. ) A
) d

Figura 3.2: Proceso de creacién de las palabras visuales [Matlab, 2016].
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3.2. Descripciéon de los descriptores

En esta seccién se definen y detallan los descriptores utilizados, resaltando las carac-

teristicas propias de cada uno y realizando un resumen de cémo son calculados.

3.2.1. SURF (Speed Up Robust Feature)

Su propésito es la extraccién de puntos invariantes en imagenes. Las ventajas principales
que brinda el algoritmo son: invariancia ante la escala, orientacién y distorsion afin asi como
invariancia parcial a los cambios de iluminacién. El algoritmo se encuentra dividido en 4

etapas principales, las cuales son:

1. Generacion de la imagen integral para agilizar los calculos. Es uno de los principales
aportes que utiliza el algoritmo, debido a que contribuyen a una mejora en el funcio-
namiento. Dada una imagen de entrada y un pixel de esa imagen, la imagen integral

es calculada como la suma de los pixeles comprendidos entre el punto y el origen.

2. Uso de un detector basado en la matriz Hessiana. Utiliza el determinante de la
matriz para la localizacién y escala de los puntos, se emplea por su rendimiento en

la velocidad de calculo y precision.

3. Creacion del descriptor. Se trata de un vector de caracteristicas que se calcula sobre
una pequeiia regién de interés de la imagen, en el caso del descriptor SURF, describe
como la intensidad de los pixeles se distribuye dentro de una escala dependiente de

la vecindad de cada punto de interés que detecté la Hessiana.

4. Emparejamiento de puntos de interés. Se busca la correspondencia de los puntos de

interés identificados en dos imégenes.

3.2.2. HOG (Histogram of Oriented Gradients)

Esta técnica cuenta las ocurrencias de la orientacién del gradiente en localizadas por-
ciones de la imagen. Consta de alguna ventaja respecto a otros descriptores dado que,
como opera sobre celdas locales, es invariante a transformaciones geométricas. Dadas sus

caracteristicas, es muy adecuado para la deteccién de personas en imagenes.

Dada una imagen I, los pasos principales para generar HOG son los siguientes:

1. Se divide la imagen completa en n x n celdas sin solapamiento. Cada celda contiene

cl x c2 pixels.
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Figura 3.3: Proceso de creacién de descriptores HOG [Jia et al., 2014].

2. Se construyen bloques que contienen b1 x b2 celdas. Dos bloques adyacentes se pueden

solapar.

3. Para cada pixel I(x,y) se calcula la magnitud del gradiente m(z, y) y su orientacién
0(z, y).

4. Se divide el rango de la orientacién (0-180) en k contenedores. Luego se calcula el

histograma de una celda (HC).

5. El histograma de un bloque (HB) puede ser obtenido integrando los histogramas de
cada celda (HCs) dentro de ese bloque. Cada histograma de bloque se normaliza con

la norma L2.

6. El histograma resultante HOG, puede ser obtenido integrando todos los histogramas

de bloques normalizados.

3.2.3. HOF (Histogram of Optical Flow)

HOF se encarga de capturar la informaciéon de movimiento local. A diferencia de los

anteriores, no puede ser calculado sobre una Unica imagen, ya que como se trata del flujo
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se necesitan como minimo dos. Para calcular este flujo 6ptico entre dos iméagenes, hay que

resolver la siguiente ecuacion:

Lou+Tyov+1;=0

» I, I, e I; son las derivadas de la luminosidad de las imagenes espacio-temporales.
= 1 es el flujo 6ptico horizontal.
= v es el flujo optico vertical.
Para ésta tarea, hemos utilizado el método de Horn-Schunck [ I,
el cual se basa en, asumiendo que el flujo éptico es regular sobre toda la imagen, calcular

una estimacién del campo velocidad [u v] para cada pixel en la imagen. Para obtener u y

v usando éste método los pasos son:
1. Se calculan I, e I,, usando el kernel de convolucién de Sobel, [-1 —2 —1; 00 0; 1 2 1]
y su forma traspuesta para cada pixel en la primera imagen.
2. Se calcula I; entre las dos imédgenes usando el kernel [—1 1].

3. Se asume que la velocidad previa es 0 y se calcula la velocidad media por cada pixel

usando [010; 101; 01 0] como kernel de convolucién.

4. Se itera para resolver u y v.

3.2.4. MBH (Motion Boundary Histogram)

Este descriptor fue propuesto para la deteccién de personas calculando por separado las
derivadas para las componentes horizontal y vertical del flujo 6ptico. El descriptor codifica
el movimiento relativo entre pixels. Dado que MBH representa el gradiente del flujo 6ptico,
el movimiento constante y local de la cdmara se evita mientras que la informacién sobre
cambios en el campo del flujo se mantiene. MBH es mas robusto al movimiento de la
camara que el flujo éptico y por lo tanto més discriminativo para el reconocimiento de

acciones. Los pasos principales serian:

1. Se separa el flujo 6ptico w = (u,v) en sus componentes horizontal y vertical.
2. Se calculan las derivadas espaciales para cada una de ellas.

3. La informacion sobre la orientacién es cuantificada en histogramas.
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4. Los histogramas obtenidos para cada componente son normalizados separadamente

con su norma Lo.

Como el calculo de éste descriptor se basa también en el flujo optico, se ha utilizado el

mismo método que para el descriptor HOF explicado anteriormente.

3.3. Requisitos (Funcionales y No funcionales)

El proyecto aborda la realizacién de un prototipo para probar caracterizadores visuales
sobre videos en primera persona. Con el objetivo de integrar con facilidad los desarrollos
previos de los trabajos de investigacién analizados en el capitulo 2, se utilizard Matlab

como plataforma de desarrollo.

Funcionales

RF1 Dado un dataset de videos, el sistema permitira extraer un porcentaje determinado

de frames de cada video y almacenarlos.
RF2 El sistema permitird probar los descriptores SURF, HOG, HOF y MBH.
RF3 El sistema permitird probar diferentes datasets de distintas fuentes y tamanos.

RF4 El sistema permitird reconocer objetos tales como canones de nieve, vallas, balizas,

personas y sombras en videos de snowboard con cdmara subjetiva.

RF5 El sistema proporcionard un porcentaje de acierto junto con una matriz de confusién

para poder comparar los resultados entre los distintos descriptores y datasets.

RF6 El sistema devolverd frames de los videos utilizados donde se resalten las zonas que

ha tenido en cuenta cada descriptor.

RF7 El sistema permitird afiadir nuevos descriptores visuales de forma sencilla.

No Funcionales
RNF1 Los videos estardn en formato AVI o MP4.

RNF2 El prototipo se desarrolla integramente con Matlab (R2015a).

RNF3 El formato de los frames debe ser JPG.
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Capitulo 4
Prototipo del sistema

Segun lo presentado en la Figura 3.1 de la arquitectura del sistema, el prototipo esté or-

ganizado de la siguiente manera.

4.1. Creacion Datasets

En la primera parte se procede a crear los datasets (Figura 4.1). A partir de un conjunto
considerable de videos, se clasifican y se recortan aquellos instantes en los cuales aparecen

las clases que queremos identificar.

4.2. Extraccion de Frames

Una vez obtenidos estos nuevos conjuntos de videos maés detallados se procede a la
extraccion de sus frames (Figura 4.2). El porcentaje total que se extraigan dependerd de
la longitud del video y siempre seran frames aleatorios para aumentar la heterogeneidad
del dataset.

4.3. Ejecucion

Con nuestro conjunto de imagenes creado se selecciona el descriptor con el que se quiera
trabajar, se crea el Bag Of Words a partir del dataset y se entrena un clasificador con
dicho BoW que sea capaz de identificar las clases que utilizamos a partir de una imagen

cualquiera (ver Figura 4.3 y Figura 4.4).

23
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Creacion Datasets @

— NN
e o Iniversidad » TFG » Dataset YouTube »

scluir en biblioteca ~ aw Compartir con » Reproducir
I |

Nombre

|. Balizas

. Cafiones

). Personas

.. Sombras

. Vallas

balizab balizaT

o e it b

Iniversidad » TFG » Dataset » Personas

icen (&) » Universidad » TFG » Dataset YouTube »

) ) v Compartir con * Reproducir i
'ca v Compartir con Reproducir todo
MNombre : Fex
J. Balizas 19,
|, Canones 19,
1. Nieve_frames_dat YouTube (sin redime... 19 personal
J. Personas 19,
. Sembras 19,
1. Vallas 19,

& 744794 10200812281648877 1836281025 _n 21y personab personal

Figura 4.1: Primera parte: Creacién
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Ejecucion del
extractor

Extraccion de Frames @

Gy

ExtractFramesFromAVL.m -+ )
% Definn el directorio principal
- rootFoalder = fullfile('Youtube'):

% Obtengo un listado de todos sus archivos
= categorias = dir({rootFolder):;

- [num_categorias,y] = size(categorias); % Obtengo =1 nume

¥

|| ExtractFramesFromAVL.m

TFG » Matlab bINiwe_frames_

teca v Compartir con =
-

Nombre

J. balizas

|, cafiones

|« personas

.. sombras

). vallas

)

% Iteroc sobre las categorias
- /for m = 3 : num_categorias
% Obtengo el numero de wvideos dentro de esa categoria
= cat = fullfile(rootFolder, categorias(n).name);
- videos = dir(cat);
= [num videos,y] = size (videos):

noe kR D wom e o w el

TFG » Matlab » Nieve_frames_dataset » cafiones

teca v Compartir con + Presentacion (

Resultado @ -
—)

cafionesl.avi_fra
mell

4
—

cafio

cafonesl.avi_fra
meld

cafonesl.avi_fra
me29

Figura 4.2: Segunda parte: Extracciéon
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ecucion

]

E

4.3.

Ejecucion (Parte I) @

Seleccion de descriptores @

CorgaVideosm @] + |

f# Iniciamos el contador de tiempo
- tic

%% Seleccionamos el tipo de descriptor a usar

% DEFAULT SURF = 0
= tipoDescrip = 5:
- default = 0 T v

- switch cipoDescrip
- case 0

- default = 1;

- case 1

- extractor = §ExtractorHOG;
- case 2

- extractor = @ExtractorHOF:
- case 3

- extractor = @EXtractorMBHx:
- case 4

- extractor = @ExtractorMBHy:
- case 5

- extractor = @ExtractorSURF:
- otherwise

- disp('El

no existe.')

Creacion Bag Of Words @

%% Creamos el Bag of Words

disp (' *ewwssnannnwnnans Creands el Bag of Words PE LT T T e
if (default)
bag = bagOfFeatures(trainingSets); % SURF

else

parejasInmg = cell(2,1);

setGlobal (parejasTng) ;

bag = bagOfFeatures (trainingSets, 'CustomExtractor', extractor);
end

(8]

1]

")

La funcion "bagOfFeatures" se encarga de extraer los
descriptores de todas las imagenes con el extractor
indicado por parametro. Después construye un
vocabulario visual reduciendo el numero de features
mediante clustering con K-means.

Divisién conjunto @
entrenamiento y validacion

% MI DATASET
minSecCount = min({imgSecs.Count]); & determine cthe smallest amount of images in a category
. % Use parcition mechod to crim the sec
EractorHOF.m + ingsecs = parcic <s, , 'randomize’):
4 function [features, feacureMetrics] = EXCractorfCE( img ) © Momiee than cach se - mmsety he seme e of fmages
. {imgSets.Count)
ExractorHOGm - | + % Dividinos los conjuntos en entrenamiento (30%) y validacién (10%)
ExtractorHOF.m \l [eunction [feacures, featuzeMecrics] = ExcractorHOG( img ) ltrainingSecs, validavionSers] = parsivion(imgSeca, 0.3, 'randomize’):
ExtractorHOG.m
ExtractorMBHxm 3¢ | + -
ExtractorMBHx.m ———r—— - - En esta parte:

ExtractorMBHy.m

ExtractorSURF.m / E;nﬂim%a +1

unction [features, featureMetrics] = ExtractorMBHy( img )

ExtractorSURF.m + |
lfunction [features, feacureMetrics] = ExcractorSURE(

stamtsmtsmenstast Creando el Bag of Words... remErexrawEswsens

Creating Bag-Of-Features from 5 image secs

 Inage sec 1: balizas.

= Inage sec 2: caones
* Inage sec 3: vallas.
* Inage sec 4: persomas.
* Inage sec S: sombras.

= Extracting features using & CUSLOR feature eXTIACTIOn CUnCT1OR: EXCTactOrSURT,

= Extracting features from 127 images in image sst 1...done. Extracted 19752 features
* Extracting features from 127 images in image set

2...done. Excracted 25614 feacures.
= Extracting features from 127 images i image set 3...d
5.

Extracted 29463 features.

= Extracting festures from 127 images in image set Extracted 34737 festures.

+ Extracting features from 127 images in image set ne. Excracted 28023 feacures.
 Keeping 50 percent of che scrongest feacures from each image set

* Balancing the number of feacures across all image sets to improve clustering.

=+ Inage set 1 has the least number of atrongest features: 18802.

=+ Using the scrongest 15802 festures from each of the other image sets.

 Using K-Means elustering te create a 500 werd visual veeabulary.

* Number of features : 79010
* Numper of clusters (X) -
* Inicializing cluster centers...100.003.

+ Clustering...completed $4/100 iteracions (-0.24 seconds/iteracion)...converged in 44 iteracions.

 Finisned cresting Bag-Of-Festures

- Se escoge el conjunto mas pequefio.

- Se aplica ese tamafio a los demas conjuntos.

- Se divide entre un 30% para entrenamiento y un 70%
para validacién.

Creacion y entrenamiento
del clasificador

disp (' Hxwmeamaan Creando el clasificador de categorias..

categoryClassifier = trainImageCategoryClassifier(trainingSets,

bag) ;

Las imagenes codificadas de cada categoria
sirven de entrada para la siguiente funcion, la
cual utiliza el método de codificacion con la
bolsa de palabras pasada por pardmetro para
crear vectores de features que representan a
cada categoria.

awsansusanasnavas Creando el clasificador de categorias...

Training an image category classifier for 5 categories.

 category
# Category

1 balizas
2

* Category 3: vallas
i
s

: cafiones

 Category
* Category

: personas
: sombras

* Encoding features for category
+ Encoding features for category
# Encoding features for category
* Encoding features for category
* Encoding features for category

oo e

lassifier. Use evaluate to test the classifier on a Lest set.

* Finished training the categery

Figura 4.3: Tercera parte: Ejecucion I
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Capitulo 5

Resultados y Evaluacién

En éste capitulo se va a proceder a realizar la descripcion del experimento, detallando

cada conjunto de datos utilizado y se mostraran una serie de resultados los cuales seran

evaluados.

5.1.

Descripcion del experimento

En este apartado se presenta el conjunto de pruebas realizadas con los descriptores HOG,
HOF, MBH y SURF sobre un dataset propio (ver 5.1). Posteriormente se ha probado con

un dataset de YouTube (ver 5.2) y finalmente con la mezcla de ambos (ver 5.3).

A continuacién se muestran en detalle las caracteristicas de los datasets utilizados.

Caracteristicas / Datasets | Canones | Vallas | Balizas | Sombras | Personas
N¢ de videos 20 10 20 10 20
Duracion total 1:21 min | 1:11 min | 0:44 min | 1:13 min 1:31 min
Tamano total 158 GB | 1.38 GB | 887 MB | 1.42 GB 1.82 GB
Duracién media' 3.65 seg 6.7 seg 1.7 seg 6.8 seg 4.3 seg
Porcentaje de frames® 25% 30% 44 % 28 % 22 %
N¢@ de frames 623 648 608 621 628

Cuadro 5.1: Tabla resumen del Dataset Inicial

En la tabla 5.1 se detalla el conjunto de datos recopilados de los videos grabados por

mi. Este dataset es sin duda el méas completo de todos ya que, como se puede observar,

cada clase tiene un tamano considerable. Por ello, se ha extraido un porcentaje pequeno

de frames, pero suficiente para realizar las pruebas.

La duracién media representa la longitud promedia de todos los videos de este dataset.

2El porcentaje de frames es la cantidad de imagenes extraidas de los videos.

29



5.2. Resultados 30
Caracteristicas / Datasets | Canones | Vallas | Balizas | Sombras | Personas
N? de videos 9 8 9 10 7
Duracion total 0:21 min | 0:27 min | 0:21 min | 0:45 min | 0:33 min
Tamano total 54.8 MB 11 MB | 5.88 MB | 2705 MB | 11.9 MB
Duracién media® 2 seg 3 seg 2 seg 4.2 seg 4.4 seg
Porcentaje de frames* 90 % 90 % 90 % 90 % 90 %

N? de frames 436 700 521 1230 863

Cuadro 5.2: Tabla resumen del Dataset de YouTube

En la tabla 5.2 se detalla el conjunto de datos recopilados de videos de la plataforma

YouTube. A diferencia del dataset inicial, el dataset de YouTube cuenta con menos videos

yva que fue méas complicado recopilar aquellos con similares caracteristicas de grabacién.

Por ello se ha extraido un porcentaje bastante mas elevado.

Caracteristicas / Datasets Canones | Vallas | Balizas | Sombras | Personas
N©? frames total 429 449 424 453 422
N©? frames Dataset Inicial 231 117 214 222 212
N©? frames Dataset YouTube 198 272 210 231 210

Cuadro 5.3: Tabla resumen del Dataset mezcla de los anteriores

En la tabla 5.3 se muestra el conjunto de datos que conforman una mezcla heterogénea

de los dos anteriores. Dicha mezcla ha sido realizada a partir de los frames extraidos, no

de sus videos.

Dado que ya se contaba con 2 datasets completos y con informacién muy diversa, se

decidié crear uno nuevo que contuviera una mezcla de ambos en la misma proporcién.

Para de ésta manera, poder validar los dos anteriores y realizar un nuevo experimento con

un mejor entrenamiento previo.

5.2. Resultados

A continuacion se muestran una serie de graficos generales que describen los resultados

de la experimentacién realizada y los tiempos obtenidos en ella. Todo el experimento ha

sido realizado con un ordenador de sobremesa con las siguientes caracteristicas:

= Sistema operativo Windows 7.

s Procesador Intel Core 15-3570 a 3.4GHz.

s Memoria RAM de 8 GB.

3La duracién media representa la longitud promedia de todos los videos de este dataset.

4E] porcentaje de frames es la cantidad de imégenes extraidas de los videos.
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= Tarjeta grafica AMD Radeon R9 380X.

Comparacion Datasets

100 - - -
g2
gﬂ _
a0 — 1
84
a0 | 79 79 - |
70T 1
60 1
N HoG
50 1 | I MBHx
[ ImBHy
40 {1 | C_JsurF

30

20

10

i Dataset Dataset YouTube Dataset Mezclado

Figura 5.1: Comparacién grafica del rendimiento de cada descriptor en cada dataset.

La Figura 5.1 se ha construido promediando los resultados que ha tenido cada descrip-
tor, sobre cada una de las clases, en la parte de validacién. Como se puede observar, el
descriptor que mejor ha funcionado en todos los datasets ha sido SURF, logrando incluso

un 92 % de éxito en algunos casos. Mientras que HOF apenas ha logrado alcanzar el 50 %.

Para los gréaficos 5.2, 5.3 y 5.4, se ha extraido el resultado en la parte de validacion, de

cada descriptor sobre cada clase.

En el caso concreto de la figura 5.2 del dataset inicial, se sigue viendo que SURF se
diferencia notablemente de los demas, pero la grafica permite ver que hay determinadas

clases que se reconocen mejor que otras, como las balizas o las sombras.

En el grafico 5.3 se obtienen unos resultados considerablemente mejores que para el caso
anterior. Aunque se mantiene el mismo patrén que antes, dado que las sombras y balizas

siguen siendo las clases que mejor reconocen todos los descriptores.
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Mi Dataset - Comparacion Objetos
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Figura 5.2: Comparacion grafica del rendimiento de cada descriptor en las clases del dataset
inicial.
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Figura 5.3: Comparacion grafica del rendimiento de cada descriptor en las clases del dataset
de YouTube.

En la figura 5.4, al tratarse de un dataset compuesto por los dos anteriores, viene a ser

una media de ambos. Dado que para cada clase, al menos 3 descriptores han dado valores

intermedios a los que habian proporcionado para los anteriores datasets.
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Dataset Mezclado - Comparacion Objetos
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Figura 5.4: Comparacion grafica del rendimiento de cada descriptor en las clases del dataset
mezclado.

HOG HOF MBHx MBHy SURF
0.030473 0.013340 0.014835 0.014919 0.019496
segundos segundos segundos segundos segundos

Descriptores / Datasets

Cuadro 5.4: Tabla de tiempos para una imagen

Dataset Inicial
(3040 iméagenes)

Dataset YouTube
(2180 imdagenes)

Dataset Mezclado

(2110 iméagenes)

HOG 4°468430” 3092063 3’087647”
HOF 1'711677” 1’339426” 1'203989”
MBHx 1'710903” 1’339426” 1’150302”
MBHy 1’681631” 172223227 1’156047”
SURF 2°596146” 17749060” 1'865899”

Cuadro 5.5: Tabla de tiempos general

Por dltimo, en las tablas de tiempos 5.5 y 5.4, se observa que HOG es el descriptor

visual que més tarda (celdas azules) aunque también es el segundo que mejor clasifica.

Por otro lado los MBH’s y HOF son los mas rapidos aunque sus resultados no sean tan

buenos (celdas verdes).
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5.3. Evaluacion

Como conclusion de estos resultados se puede extraer que el dataset de YouTube tiene
una tasa mayor de aciertos para todos los descriptores. Pienso que esto es debido a que la
experiencia previa en el montaje del dataset inicial con mis imédgenes, ha servido para es-
tablecer unos patrones de trabajo que han mejorado la calidad en la posterior construccion

del dataset de videos de Youtube, obteniendo un mayor detalle.

En cuanto a los descriptores, SURF ha resultado el mejor de todos ellos para las prue-
bas realizadas. Por otro lado HOF seria el peor, aunque en determinados casos como el
reconocimiento de balizas o sombras da resultados aceptables. Para el resto no se obtienen

resultados concluyentes ya que varian en funcién de la clase o el dataset probado.

En cuanto a los tiempos obtenidos, la complejidad temporal del algoritmo SURF de
Matlab es notable frente al resto de descriptores probados. Resulta patente que la combi-
nacién de transformaciones globales sobre la imagen, el cdlculo de la Hessiana, la creacion
de multiples descriptores sobre regiones pequenas de la imagen y el emparejamiento de
puntos caracteristicos, requieren mucho procesamiento global y local. No obstante, las me-
joras en cuanto a la calidad de los resultados frente al resto de los descriptores justifican

su utilizacién.

Para ampliar la informacion acerca de los resultados se puede consultar el Apéndice A.



Capitulo 6

Gestion del proyecto y

Conclusiones

A continuacion se abordard todo lo relacionado con la gestion de este estudio y se

finalizard con unas conclusiones generales.

6.1. (Gestion del proyecto

En esta seccion se van a detallar las diferentes tareas que se han realizado y el tiempo

que se ha dedicado a cada una de ellas.

El desarrollo del proyecto ha estado sujeto a circunstancias que me gustaria hacer cons-
tar. Por un lado, en cuanto a la parte técnica, se plante6 desde un principio realizar una
experimentacién més elaborada, utilizando técnicas de combinacién de descriptores para
mejorar los resultados individuales de cada uno de ellos. Esta parte no pudo llevarse a
cabo ya que no resulté posible acceder a modificar las funciones béasicas de bajo nivel de
Matlab, las cuales estaban implicadas en el procesamiento de matrices que combinaban

los distintos descriptores visuales.

Adicionalmente, se detectaron inconsistencias entre la misma version en distintas pla-
taformas (Windows y Mac), produciéndose resultados diferentes, que no permitian usar
directamente el codigo suministrado por Matlab con las garantias necesarias para decidir

sobre las posibles mejoras derivadas de la concatenacién de descriptores.

Esto consumio varias semanas en el desarrollo del proyecto que han quedado correspon-
dientemente reflejadas en el diagrama de GANTT (Figura 6.1) y detalladas en el Apéndice
C.
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Por otro lado, mis circunstancias particulares han condicionado el desarrollo del proyecto

ya que he simultaneado su desarrollo con précticas de empresa (3 + 3 meses)

GP\I’ITT E S .. 2014 2015 2016 20
project > < | | |
\

T T T T T T T T T T T T T T
sep oct nov dic ene feb mar s may jun a0 sep ot nov dic ene feh mar abr may jun jul  sgo sep oct nov dic  ene

Noembre Fecha de o Fecha de fin
3 ¢ Lectura de documentos 21/02115 22/06/15 14 Lecturs de documentos
© Lectura de articulos de Far..21/02/15 25/02/15 7 [ Lectura de ariculos de Faraki ¥ Yuan
© Lectura articulo de Wang  15/03/15 15/03/15 2 | Leotura articuls g2 Wang
@ Repaso del articulo de tra... 31/05/15 31/05/15 1 | Repaso del articulo de trayectoriss densas
© Lectura de documentos d... 14/06/15 22/06/15 4 [ Lesturs de documsntos de Dalal y Laptey
3 © Instalaci6n de software 9/03/15 3/02/16 3 Instalacién de software
© Instalacién de OpenCV, ... 9/03/15 10/03/15 5 [ instalacisn de Opencv, ttmpeg y trayestorias densas
@ Instalacion Microsoft SDK  6/07/15 6/07/15 1 | Instalacion Microsoft SDK
@ Instalacion Latex 3/02116 3/02/16 2 | instalacién Latex
3 © Creaci6n Datasets 19/03/15 13/01/16 b} Creasién Datasets
© Descarga de datasets y rec...19/03/15 22/03/15 2 [ Dessarga de datasets  recopilacin de informasisn sobre los videos
@ Busqueda de videos en la ... 4/05/15 4/05/15 1 | Bisqueda de vidsos en s nieve
@ Inicio exraccion de fragm...6/05/15 6/05/15 1 | Inicio axtraceién ds fragmentos de cafiones ds nisve
© Exraccién de frames de c... 9/05/15 9/05/15 3 | Extraceisn de frames de oafienes v vallas
© Obteniendo videos de bali...11/05/15 11/05/15 1 | Obteniznds videos de balizas y saoando sus frames
@ Reduzco tamaiio de categ...13/05/15 13/05/15 1 | Reduzce tamafio de categorias
© Creacion dela categoria ... 14/05/15 14/05/15 3 | Craacion ds la cstegoria parsanss. Extraceitn de sus frames. Ejecucion dal elasificador
© Creacion categorfa sombr... 17/05/15 17/05/15 2 | Creasion categoria sombras. Exdraceion de frames. Clasificasién oon tedas las demis,
© Buscando nuevos videos .. 10/12/15 10/12/15 1 | Bussando nueves videos para el datsset de Youtube
@ Clasificando videos de yo... 14/12/15 14412115 1 | Clasificando wideos de yautube
© Terminando de completar..27/12/15 271215 3 | Temminando de completar sl dataset da youtubs. Clssificands lss imaganes
© Cambiando tamafio a tod... 9/01/16 9/01/16 2 | cambiando tamafio a todas las imgenes dal dataset de youtube
© Creacién dataset mezclado 13/01/16 13/01/16 2 | Creacién dataset mezsiade
= & Matlab 24/03/15 29/12/15 13 Matlab
© Instalacion de la versién 2.. 24/03/15 25/04/15 3 [0 mstalacion de La varsion 2014b (Linu)
© Problemas memoria Matlab12/05/15 12/05/15 1 | Froblemas memoria Matiab
© Instalacién de la versién 2... 26/06/15 26/06/15 2 Instalacin de |a versién 2015a (Windous)
© Problema longitud descri... 20/12/15 2912/15 2 | Problema longitud descriptores
3 o Bagof Words 21/03/15 7407115 17 F T Bag of Words
© Ejecucién Bag Of Words ... 27/03/15 27/03/15 2 | Ejesusion Bag Of Words Matlab
© Ejecucién del jemplo Bo... 26/04/15 26/04/15 2 | Ejecucién del ejempls Bow de Matiab con imagenes
@ Montando BoW con videos 30/04/15 30/04/15 2 | Montando BoWf con wideos
@ Edraccién de frames de l0..2/05/15 2/05/15 3 | Extraccion da framas de los videss de youtubs y creacion del Bo/
© Implementacién del calcu...28/06/15 28/06/15 4 | implementasisn del ealoulo de deseriptores HOS y HOF
© Implementacién del calcu...1/07/15 1/07/15 2 | implementasisn del salouls de desoriptores MBHxy MBHy
@ Probando con descriptor ... 6/07/15 6/07/15 1 | Probanda con descripter LDOF, intentando sjecutarlo en Matlsb
© Areglo del descriptor MBH 7/07/15 7407115 1 | Aneglo del descriptor MBH
3 o Estudio de codigosfuente  31/05/15 18/06/15 4 Estudio de oddiges fusnte
© Cédigo del DenseTrack.cpp 31/05/15 31/05/15 2 | Codige del Dense Traokopp
@ Codigo RealtimeHogHofR...15/06/15 18/06/15 2 I cédige RealtimeHogHofReleaseSaurce
3 ¢ Combinacién de descriptores  27/07/15 28/11/15 25 Combinscion de descriptorss
@ Creando funcion SURF pa... 27/07/15 2007115 2 | Creands funcién SURF partioular. Inisiande la sambinacién
© Comprobando tamafio de...5/08/15 5/08/15 1 | comprobands tamafio del teatursvector
@ Aumentando la cantidad ... 13/09/15 14/09/15 3 [ Aumentando I cantidad de imsgenes
& Modificacién de ‘bagOfFe...21/08/15 21/09/15 2 | Modificasian da 'bagDiF sstures.m - parte |
© Modificacién de ‘bagOfFe...19/10/15 24710115 5 0 Modificacisn de ‘bagOfFsatures.m - parte Il
© Combinando HOGy HOF  30/10/15 31/10/15 4 [ combinands HOG y HOF
@ Corrigiendo errores. 111715 10/11/15 4 O corigiendo srores
© Pruebas cony sinla fundi.. 16/11/15 16/11/15 2 | Prusbas con y sin la funcién TRIM - parts |
© Pruebas cony sinla fundi... 28/11/15 2811115 2 | Frusbas oon y sin Ia funcién TRIM - parte Il
3 ¢ Memoria 6/07/15 20/04/16 a7 F T Memoris
@ Borrador de la motivacion  6/07/15 6/07/15 1 | Borrsdor de 1a motivacisn
© Objetives del proyecto. T..22/07/15 22407115 4 | Objetivos del proyesto. Técnicss utiizsdas (desciipeion de aiculos) Boceto da Aruitectura
@ Estructura de la memoria. ..26/07/15 26/07/15 2 | Estiustura de 1a memaria. Bisqueda de afieulos relacionados,
@ Corecciones 6/08/15 6/08/15 2 | Cconssstones
© Expansion de dispositivos ... 7/08/15 7/08/15 1 | Expansion de dispositivos de manitorizacian
& Ampliacién del estado del...21/08/15 21/09/15 2 | smpliscién del sstado del stte
© Ampliacién de los resime... 28/09/15 29/09/15 3 [ Ampliasisn de les resiimenes de aticulos
© Ejecutando descriptores p... 10/12/15 10/12/15 1 | Ejecutanda desoriptores por separado
@ Obtencion de ejecuciones...18/12/15 18/12/15 3 | Obtencién de ejecuciones con 1 descriptor
© Primeras prusbas con el d... 27/12/15 271215 2 | Primeras prusbas con sl dataset de youtube
© Lanzando ejecuciones co... 10,01/16 10/01/16 2 | Lanzando siscusionss von el dataset ds youtube
© Probando gjecuciones co... 13/01/16 13/01/16 1 | Probands ejesusionss con & datsset mezolads
@ Generacion de graficas 31/01/16 10/02/16 10 B eneracién de grificas
© Deteccién de puntos en la... 11/02/16 11/02/16 1 | Dateccién ds puntos en lss imagenes
© Obteniendo imagenes co... 17/02/16 17/02/16 3 | bteniends imagenss von los desoriptores superpusstos
© Describiendo cada descrip... 24/02/16 3/03/16 9 I bessiibiends cada desoriptor
@ Pasando memoria a Latex 7/03/16 7/03/16 4 | Pasando memoria a Latex
© Volcando imagenes de lzs...10/03/16 10/03/16 3 | Voleands imagenes de las grificas a la memotia
© Descripci6n datasets 18/03/16 18/03/16 2 | Daseripoisn datasets
© Corecién errores 24/03/16 24/03/16 4 | cormecién emres
@ Construccion bibliografia  28/03/16 28/03/16 3 | Construceisn bibliografia
© Resumenyprototipo  30/03/16 30/03/16 2 | Resumeny prototipa
© Protetipo software 2/04/16 2/04/16 4 | Frototipo seftmare
© Terminando anewos 404715 4/04/16 1 | Teminands anexos
@ Corrigiendo errores. 7/04/16 11/04/16 5 [ corigisndo snores
& Terminando anexo de gré... 12/04/16 12/04/16 2 | Tarminands anexo de griticas
© Tabladetiemposy condl... 13/04/16 13/04/16 3 | Tabla de tiempos y conclusiones
© Corrigiendo errores 16/04/16. 16/04/16 5 | Gomgienda erores
@ Creacion anexo codigo fu... 17/04/16 17/04/16 2 | Creacign anexo codige fusnte
© Diagrama Gantt 18/04/16 18/04/16 6 | Diagrams Gantt
© Comecciones 20/04/16 20/04/16 4 | conzociones

Figura 6.1: Diagrama de Gantt
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6.2. Conclusiones

Este estudio ha servido para ampliar el &mbito de uso de las técnicas de aprendizaje hacia

un dominio de aplicaciones relacionadas con la monitorizacion de la actividad deportiva.

A la vista estd que los resultados obtenidos son prometedores y lo observado podria
utilizarse como estudio previo para desarrollar dispositivos portatiles que tuvieran una

aplicacién directa en este deporte.

En lo que se refiere a la experimentacién, se puede concluir que el descriptor visual
SURF es el que mejor ha funcionado en todos los casos, para cualquier dataset y categoria

de objeto a reconocer.

Los resultados también han demostrado que dependen mucho de los conjuntos de datos
utilizados. Para datasets como el de YouTube donde las imagenes estan mejor clasificadas
e identificadas como las diferentes categorias de clasificaciéon y con mayor calidad, los

resultados son considerablemente mejores.

De modo que un futuro desarrollo podria estar centrado en dos aspectos: crear un dataset
mejorado que los utilizados en este estudio y optimizar el descriptor SURF para lograr
reducciones significativas en el tiempo de cédlculo del mismo. Estos podrian ser los pasos a

seguir para poder llegar a integrar el prototipo en un dispositivo.
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Apéndice A

Resultados graficos detallados

A.1. Dataset Inicial

Los siguientes resultados muestran el nivel de acierto para cada descriptor usado con
este dataset. Cada clase utilizada esta evaluada con un conjunto de entrenamiento y otro

de validacion.

Utilizando este conjunto de datos podemos ver que HOF no es uno de los mejores
descriptores pero vemos que funciona correctamente identificando balizas y sombras (ver
figura A.1).

HOG proporciona unos resultados mas homogéneos aunque tampoco muy esperanza-
dores. Aun asi consigue superar el 50 % de acierto en validacién para balizas, personas y

sombras (ver figura A.2).

MBHx logra una clasificacién muy buena para balizas y sombras superando a HOF. Los
resultados se repiten para MBHy con ligeras variaciones en la deteccién de personas y

vallas.

SURF sin embargo, supera a todos los anteriores siendo su minimo valor el 80 % de
acierto en el conjunto de validaciéon sobre canones, que aun asi sigue siendo el maximo

alcanzado respecto a los demés (ver figura A.5).

Para todos los datasets se ha obtenido una tultima grafica que representa el nivel de
acierto promedio de cada descriptor sobre todas las clases utilizadas. Para este caso en
concreto, sin duda alguna SURF da los mejores resultados, con una considerable diferencia

respecto al segundo mejor (ver figura A.6).
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Figura A.2: Resultados del descriptor HOG.
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Figura A.4: Resultados del descriptor MBHy.
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A.2. Dataset YouTube

Los siguientes resultados muestran el nivel de acierto para cada descriptor usado con
este dataset. Cada clase utilizada esta evaluada con un conjunto de entrenamiento y otro

de validacion.

Para el conjunto de imagenes de YouTube, HOF mejora, en comparaciéon al dataset
inicial, en el reconocimiento de todas las clases salvo en las balizas que baja un 10 % (ver
figura A.7).

En el caso de HOG también se produce una mejora considerable para todas las clases
llegando a alcanzar un 83 % de precisién para el conjunto de validacién en algunos casos
(ver figura A.8).

MBHzx sufre una caida en el reconocimiento de balizas, sin embargo logra unos excelentes

resultados para las sombras, aumentando también en las demds clases (ver figura A.9).

En MBHy se reproduce el mismo comportamiento que en el anterior con ligeras varia-

ciones (ver figura A.10).

Por ultimo, el descriptor SURF sigue practicamente invariante respecto a sus resultados,
proporcionando una alta precisién para todos los casos, rondando el 90 % para el conjunto

de validacién (ver figura A.11).

En la grafica de la precision media, se puede observar que todos los descriptores han
mejorado respecto al conjunto de datos anterior. SURF es mejor respecto a los demds
pero la diferencia se acorta ya que HOG y MBHx estan rozando el 80 % en validacién (ver
figura A.12).
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A.3. Dataset Mezclado

Los siguientes resultados muestran el nivel de acierto para cada descriptor usado con
este dataset. Cada clase utilizada esta evaluada con un conjunto de entrenamiento y otro

de validacion.

Respecto a HOF, se puede ver que los valores de precision en sus resultados, estan
entre los dos casos anteriores. Por ejemplo, empeora sus resultados reconociendo canones
y vallas, pero mejora con las personas y tiene un valor intermedio en las sombras (ver

figura A.13).

En el caso de HOG se constata més el hecho de que son resultados intermedios ya
que todos los valores devueltos estan entre los valores del dataset inicial y el de YouTube,
habiendo una ligera mejora en el reconocimiento de sombras. Siempre respecto al conjunto

de datos de validacién (ver figura A.14).

Para MBHx y MBHy sigue ocurriendo lo mismo, todos y cada uno de sus valores son
un resultado intermedio, salvo para el reconocimiento de sombras en MBHy que se da el

valor mas bajo entre los tres conjuntos (ver figura A.15 y figura A.16).

SURF sin embargo, ve empeorados sus resultados en las clases balizas, cafiones y vallas
bajando por debajo del 80 % y se mantiene en valores intermedios para las personas y las

sombras (ver figura A.17).

Finalmente, la precision media general muestra una caida para HOF y SURF respecto
a los dos datasets anteriores, mientras que HOG, MBHx y MBHy se han mantenido en

valores intermedios (ver figura A.18).
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Apéndice B

Cddigo fuente

B.1. CargaVideos.m

Se trata del script principal donde se lee el conjunto de imagenes, se elige el descriptor

y se crea un clasificador entrenado y validado.

1 %% Iniciamos el contador

ic

»
o+

4 %% Seleccionamos el tipo

de tiempo

de descriptor a usar

6 % DEFAULT SURF = 0 | HOG = 1 | HOF = 2 | MBHx = 3 | MBHy = 4 | SURF = 5
7 tipoDescrip = 5;

8 default = 0; % Se ejecuta el 'bagOfFeatures' con un descriptor propio o no
9

10 switch tipoDescrip

11 case 0

12 default = 1;

13 case 1

14 extractor = @ExtractorHOG;

15 case 2

16 extractor = @ExtractorHOF;

17 case 3

18 extractor = Q@ExtractorMBHXx;

19 case 4

20 extractor = @ExtractorMBHy;

21 case 5

22 extractor = @ExtractorSURF;

23 otherwise

24

disp('El descriptor elegido

no existe.')
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71

end

%% Load Video Sets
% Cargo el dataset
rootFolder = fullfile('Nieve_frames_dataset');
imgSets = [ imageSet (fullfile(rootFolder, 'balizas')),
imageSet (fullfile (rootFolder, 'canones')),
imageSet (fullfile (rootFolder, 'wvallas')),
imageSet (fullfile (rootFolder, 'personas')),
imageSet (fullfile (rootFolder, 'sombras'))];
{ imgSets.Description } % display all labels on one line
[imgSets.Count] % show the corresponding count of images
%% Prepare Training and Validation Image Sets
% Determine the smallest amount of images in a category
minSetCount = min([imgSets.Count]);
% Use partition method to trim the set.
imgSets = partition(imgSets, minSetCount, 'randomize');
% Notice that each set now has exactly the same number of images.
[imgSets.Count]
% Dividimos los conjuntos en entrenamiento (30 %) y validacion (70 %)
[trainingSets, validationSets] = partition(imgSets, 0.3, 'randomize');
%% Creamos el Bag of Words
% La funcion 'bagOfFeatures' extrae los descriptores de todas las imagenes
% con SURF.
% Despues construye un vocabulario visual reduciendo el numero de features
% mediante clustering con K-means.
disp ("**x*xxxxxxxxkkkxxxx Creando el Bag of Words... sxkkksskrkrxxxxsssx')
if (default)

bag = bagOfFeatures (trainingSets); % SURF
else

parejasImg = cell(2,1);

setGlobal (parejasImg) ;

bag = bagOfFeatures (trainingSets, 'CustomExtractor', extractor);
end
% Esta funcion permite utilizar el metodo 'encode' para contar las

52




B.1. CargaVideos.m

53
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% ocurrencias de una visual word dentro de una imagen. Produce un

% histograma que se convierte en una nueva y reducida representacion de la
% imagen.

img = read(imgSets(l), 1); % Escogemos una imagen cualquiera
featureVector = encode (bag, img);

% Mostramos el histograma que sirve para codificar la imagen en un vector
% de features.

figure

bar (featureVector)

title('Visual word occurrences')

xlabel ('"Visual word index'")

ylabel ('Frequency of occurrence')

% Las imagenes codificadas de cada categoria sirven de entrada para la

% siguiente funcion, la cual utiliza el metodo de codificacion con la

% bolsa de palabras pasada por parametro para crear vectores de features

% que representan a cada categoria:
disp('***xx*xx*xxxxx*x Creando el clasificador de categorias... *x*x*xxxkxkx*x')

categoryClassifier = trainImageCategoryClassifier (trainingSets, bag);

%% Ahora evaluamos el clasificador

% Primero con el conjunto de entrenamiento
disp ('*x**xxx*xx Evaluando con el conjunto de entrenamiento... xx#xxx*xxx*x')

evaluate (categoryClassifier, trainingSets);

% Ahora con el conjunto de validacion
disp('***x*xx*xxxx Evaluando con el conjunto de validacion... sx*xxxkxx%x*')
confMatrix = evaluate (categoryClassifier, wvalidationSets);

mean (diag (confMatrix)); % Compute average accuracy

%% Probamos con una imagen suelta

disp('***xx*xx*xx*xx*xx*x Probando con una imagen suelta... *xxxxkxkxkxxxx')
img = imread(fullfile(rootFolder, 'vallas', 'vallasl.avi_frame285.7pg'));
[labelIdx, scores] = predict (categoryClassifier, img);

% Display the string label
categoryClassifier.Labels (labelIdx)

%% Paramos el contador
tiempo = toc;

fprintf ('Tiempo transcurrido: %f\n',(tiempo/60));
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B.2. ExtractFramesFromAVI.m

Este programa es el utilizado para extraer frames de los videos clasificados en diferentes

directorios dependiendo de su categoria.

o

1 % Defino el directorio principal

2 rootFolder = fullfile('Youtube');

4 % Obtengo un listado de todos sus archivos

5 categorias = dir (rootFolder);
6 [num_categorias,y] = size(categorias); % Obtengo el numero de categorias
7

o

8 % Itero sobre las categorias

9 for n = 3 : num.categorias

10 % Obtengo el numero de videos dentro de esa categoria

11 cat = fullfile(rootFolder, categorias(n) .name);

12 videos = dir(cat);

13 [num_videos,y] = size(videos);

14

15 % Itero sobre los videos

16 for m = 3 : num_videos

17 % Obtengo el nombre del video

18 videoDir = fullfile(cat, videos (m) .name);

19

20 % Lo leo y saco el numero de frames que tiene

21 video = VideoReader (videoDir);

22 nFrames = video.NumberOfFrames;

23

24 % Dependiendo del numero de frames del video, calculo una tabla
25 % de numeros aleatorios que representaran un % de los frames
26 % del video.

27 tablaFrames = RandSinRepeticion (l,nFrames,nFramesx0.9);

28 [x, framesElegidos] = size(tablaFrames);

29

30 % Itero sobre los frames seleccionados aleatoriamente

31 for £ = 1 : framesElegidos

32 % Obtengo el frame y lo guardo en JPG

33 imageFrame = read(video,tablaFrames(1l,f));

34 imwrite (imageFrame, sprintf ('Youtube/ %$s/ %s_frame %d.jpg’',
35 categorias (n) .name, videos (m).name, tablaFrames(1l,f)));
36 end

37 end

38 end
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B.3.

RandSinRepeticion.m

Este script es utilizado para generar un rango de ntimeros aleatorios que son utilizados

para la extraccién de frames en el script anterior.

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

o
J

Devuelve K valores aleatorios entre imin e imax

function [m]

RandSinRepeticion (imin, imax, K)

% Compruebo que el rango introducido este bien

if (imax—imin < K)
fprintf (' Error:excede el rango\n');
m = NaN;
return
end
n 0; % contador de numeros aleatorios
= imin—1;

o
o

Itero obteniendo los numeros y guardandolos en m si no estan repetidos
(n < K)

randi ([imin, imax],1);

while

a

end

rend) ;
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B.4. Resizelmages.m

Cédigo utilizado para modificar la resolucién de los frames de los datasets.

o

1 % Defino el directorio principal

2 rootFolder = fullfile('Nieve_frames_dataset_YouTube');

4 % Obtengo un listado de todos sus archivos

5 categorias = dir (rootFolder);
6 [num_categorias,y] = size(categorias); % Obtengo el numero de categorias
7

)

8 % Itero sobre las categorias

9 for n = 3 : num.categorias

10

11 % Obtengo el numero de frames dentro de esa categoria
12 cat = fullfile(rootFolder, categorias(n).name);

13 frames = dir(cat);

14 [num_frames,y] = size(frames);

15

16 % Itero sobre los frames

17 for m = 3 : num_frames

18 % Obtengo el nombre del frame actual

19 frameName = fullfile(cat, frames (m).name);

20 img = imread (frameName) ;

21

22 %1if (size(img,1l) ~= 480)

23 img2 = imresize (img, [360,640]);

24 imwrite (img2, sprintf ('Redimensionadas/ %s/ %s',
25 categorias (n) .name, frames (m).name));

26 %end

27 end

28 end

B.5. ExtractorHOG.m

Cédigo que implementa la extraccién de descriptores HOG.

1 function [features, featureMetrics] = ExtractorHOG( img )

3 % Obtenemos los descriptores de HOG de la imagen

4 features = extractHOGFeatures (img);
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6

7

% Usamos la varianza para escoger las features mas fuertes

featureMetrics = var (features, []1,2);

end

B.6. ExtractorHOF.m

Cédigo que implementa la extraccién de descriptores HOF.

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

function [features, featureMetrics] = ExtractorHOF ( img )

alpha = 10;

iterations = 3;

14
calcularHOF = 0;
hsize = [5 5];
sigma = 1;

% Cogemos el valor de la variable global

pareja = getGlobal;

% Comprobamos si esta vacia
if (isempty(pareja{l,l}))
pareja{l,1} = img;
setGlobal (pareja);
% Segunda iteracion (solo 1 imagen guardada)
elseif (isempty(pareja{2,1}))
pareja{2,1} = img;
setGlobal (pareja);
calcularHOF = 1;

% Actualizamos el frame actual y borramos el viejo
else

pareja{l,1} = pareja{2,1};

pareja{2,1} = img;

setGlobal (pareja);
calcularHOF = 1;

end
if (calcularHOF == 1)
% Frame anterior
I = rgb2gray (pareja{l,1});

h = fspecial('gaussian',hsize, sigma);
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35 PreviousFrame = imfilter (I,h, 'replicate');

36

37 % Se reduce el tama\"no de la imagen anterior

38 PreviousFrame = impyramid(PreviousFrame, 'reduce');

39 PreviousFrame = impyramid(PreviousFrame, 'reduce');

40 [height, width] = size (PreviousFrame);

41

42 % Frame actual

43 I = rgb2gray(pareja{2,1});

44 CurrentFrame = imfilter(I,h, 'replicate');

45

46 % Se reduce el tama\ no de la imagen actual

47 CurrentFrame = impyramid(CurrentFrame, 'reduce');

48 CurrentFrame = impyramid(CurrentFrame, 'reduce');

49

50 % Obtenemos los descriptores HOF de la imagen

51 [TempNormal] = Opticalflow(CurrentFrame,PreviousFrame,alpha,iterations,
52 height,width);

53 features = TempNormal;

54

55 % Usamos la varianza para escoger las features mas fuertes
56 featureMetrics = var (features, []1,2);

57 else

58

59

60

features = zeros(90,160);
featureMetrics = var (features, [1,2);

end
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B.7. ExtractorMBHx.m

Cédigo que implementa la extraccién de descriptores MBHx.

1

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

function [features, featureMetrics] = ExtractorMBHx( img )

alpha = 10;

iterations = 3;

14
calcularHOF = 0;
hsize = [5 5];
sigma = 1;

% Cogemos el valor de la variable global

pareja = getGlobal;

% Comprobamos si esta vacia
if (isempty(pareja{l,l}))
pareja{l, 1} = img;
setGlobal (pareja);
% Segunda iteracion (solo 1 imagen guardada)
elseif (isempty(pareja{2,1}))
pareja{2,1} = img;
setGlobal (pareja);
calcularHOF = 1;

% Actualizamos el frame actual y borramos el viejo
else

pareja{l, 1} = pareja{2,1};

pareja{2,1} = img;

setGlobal (pareja);

calcularHOF = 1;

end

if (calcularHOF == 1)

% Frame anterior

I = rgb2gray (pareja{l,1});
h = fspecial ('gaussian',hsize, sigma);
PreviousFrame = imfilter (I,h, 'replicate');

)

% Se reduce el tama\"no de la imagen anterior
PreviousFrame = impyramid(PreviousFrame, 'reduce');
PreviousFrame = impyramid(PreviousFrame, 'reduce');

[height, width] = size(PreviousFrame);
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42 % Frame actual

43 I = rgb2gray (pareja{2,1});

44 CurrentFrame = imfilter(I,h, 'replicate');

45

46 % Se reduce el tama\"no de la imagen actual

47 CurrentFrame = impyramid(CurrentFrame, 'reduce');
48 CurrentFrame = impyramid(CurrentFrame, 'reduce');
49

50 % Obtenemos los descriptores HOF de la imagen

51 [TempU] = Opticalflow(CurrentFrame,PreviousFrame,alpha,iterations,
52 height,width);

53

54 % Para MBHx:

55 features = extractHOGFeatures (TempU) ;

56

57 % Usamos la varianza para escoger las features mas fuertes
58 featureMetrics = var (features, []1,2);

59 else

60 features = zeros (1, 6840);

61 featureMetrics = var (features, [],2);

62 end

B.8. ExtractorMBHy.m

Cédigo que implementa la extraccién de descriptores MBHy.

1 function [features, featureMetrics] = ExtractorMBHy( img )

3 alpha = 10;

4 iterations = 3;
5 calcularHOF = 0;
6 hsize = [5 5];

7 sigma = 1;

o

9 % Cogemos el valor de la variable global
10 pareja = getGlobal;

11

12 % Comprobamos si esta vacia

13 if (isempty (parejaf{l,1}))

14 pareja{l,1} = img;

15 setGlobal (pareja);

16

°

17 % Segunda iteracion (solo 1 imagen guardada)
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18 elseif (isempty(pareja{2,1}))

19 pareja{2,1} = img;
20 setGlobal (pareja);
21 calcularHOF = 1;

22

23 % Actualizamos el frame actual y borramos el viejo

24 else

25 pareja{l, 1} = pareja{2,1};

26 pareja{2,1} = img;

27 setGlobal (pareja);

28 calcularHOF = 1;

29 end

30

31 if (calcularHOF == 1)

32 % Frame anterior

33 I = rgb2gray(pareja{l,1});

34 h = fspecial ('gaussian',hsize,sigma);

35 PreviousFrame = imfilter (I, h, 'replicate');

36

37 % Se reduce el tama\"no de la imagen anterior

38 PreviousFrame = impyramid(PreviousFrame, 'reduce');
39 PreviousFrame = impyramid(PreviousFrame, 'reduce');
40 [height, width] = size (PreviousFrame);

41

42 % Frame actual

43 I = rgb2gray (pareja{2,1});

44 CurrentFrame = imfilter(I,h, 'replicate');

45

46 % Se reduce el tama\"no de la imagen actual

47 CurrentFrame = impyramid(CurrentFrame, 'reduce');
48 CurrentFrame = impyramid(CurrentFrame, 'reduce');
49

50 % Obtenemos los descriptores HOF de la imagen

51 [TempV] = Opticalflow(CurrentFrame,PreviousFrame,alpha,iterations,
52 height,width);

53

54 % Para MBHy:

55 features = extractHOGFeatures (TempV) ;

56

57 % Usamos la varianza para escoger las features mas fuertes
58 featureMetrics = var (features, [],2);

59 else

60 features = zeros(1l,6840);

61 featureMetrics = var (features, [],2);

62 end
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B.9. ExtractorSURF.m

Cédigo que implementa la extraccién de descriptores SURF.

function [features, featureMetrics] = ExtractorSURF ( img )
I = rgb2gray(img);

points = detectSURFFeatures (I);

[features] = extractFeatures (I, points);

featureMetrics = var (features, []1,2);

end

B.10. Opticallow.m

Este programa es el encargado de calcular el flujo 6ptico que se utiliza en HOF, MBHx

vy MBHy.

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

function [TempU TempV TempNormal] =

Opticalflow( CurrentFrame, PreviousFrame, alpha, iterations,height,width)

TempU=zeros (height,width);
TempV=zeros (height, width) ;
Window=[1/12 1/6 1/12;1/6 0 1/6;1/12 1/6 1/12];

TempEx = conv2 (double (CurrentFrame),double(0.25x[—1,1;—1,1]), 'same') +

conv2 (double (PreviousFrame) , double (0.25x[—1 1; —1 11), 'same');

TempEy= conv2 (double (CurrentFrame), double(0.25%[—-1,—-1;1,1]), 'same') +

conv2 (double (PreviousFrame) ,double (0.25x[—1 —1; 1 1]), 'same');

TempEt= conv2 (double (CurrentFrame), double(0.25xones(2)), 'same') +

conv2 (double (PreviousFrame), double(—0.25xones (2)), 'same');

TempNormal=TempEt./sqrt (TempEy. 2+TempEx."2) ;
TempNormal (isnan (TempNormal) )=0;
TempNormal (isinf (TempNormal) )=0;

% size (TempEx) ;

for i=iterations

ubar=conv2 (double (TempU) , Window, 'same") ;
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24 vbar=conv2 (double (TempV) ,Window, 'same") ;

25

26 % Compute flow vectors constrained by its local average and the optical
27 % flow constraints

28 TempU= ubar — ( TempEx.* ( ( TempEx.*x ubar ) + ( TempEy.* vbar ) +

29 TempEt ) ) ./ ( alpha”2 + TempEx. 2 + TempEy. 2);

30 TempV= vbar — ( TempEy.* ( ( TempEx.*x ubar ) + ( TempEy.x* vbar ) +

31 TempEt ) ) ./ ( alpha”2 + TempEx. 2 + TempEy. 2);

32 end

B.11. getGlobal.m

Funcién utilizada para guardar y devolver una variable global utilizada en el calculo de

descriptores con flujo éptico.

1 function par = getGlobal

2 global parejasImg;
3 par = parejasImg;
4 end

B.12. setGlobal.m

Funcién utilizada para cambiar el valor de una variable global utilizada en el calculo de

descriptores con flujo éptico.

1 function setGlobal( tablaImgs )
2 global parejasImg;
3 parejasImg = tablalImgs;

4 end
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B.13. graficas.m

Script encargado de generar todas las graficas del proyecto.

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

y = [89 74 ; 49 29 ; 61 30 ; 55 26 ; 87 65]; % [entrenamiento validacion;]
figure

bar (y)

set (gca, 'XTick',1l:5, 'XTickLabel’,{'balizas' 'canones' 'vallas'

'personas’ ‘sombras'})

x = [0.85 1.15];

for w=l:size(y,1)
y-aux = y(w,:); % Cojo una fila de y
for i=1:numel (y_aux)
text (x(1,1i),vy-aux(1l,1i),num2str(y_aux(1l,i),'%0.0£f"),
'HorizontalAlignment', 'center', 'VerticalAlignment', '"bottom"')
end
x = x+1;
end
title('Mi Dataset — HOF'")
legend ('Entrenamiento', 'Validacion', 'Location', "'southoutside')
ylim ([0 1001]);
$%%SHOG %$%%%
y = [79 59 ; 76 45 ; 74 41 ; 95 70 ; 84 65]; % [entrenamiento validacion;]
figure
bar (y)
set (gca, 'XTick',1:5, 'XTickLabel',{'balizas' 'canones' 'vallas'
'personas’' ‘sombras'})
x = [0.85 1.15];
for w=1l:size(y,1)
y-aux = y(w,:); % Cojo una fila de vy
for i=l:numel (y_aux)
text (x(1,1i),y-aux(l,i),num2str(y-aux(l,i),"'%0.0f"),
'HorizontalAlignment', 'center', 'VerticalAlignment', 'bottom')
end
X = xX+1;

end
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42

43 title('Mi Dataset — HOG'")

44 legend('Entrenamiento', 'Validacion', 'Location', 'southoutside"')

45

46 %% %5 SMBHx %$%%%

47 'y = [92 82 ; 80 48 ; 84 53 ; 74 31 ; 96 73]; % [entrenamiento validacion;]
48 figure

49 bar (y)

50 set (gca, 'XTick',1:5, 'XTickLabel',{'balizas' 'canones' 'vallas'

51 'personas' 'sombras'})

52

53 x = [0.85 1.15];

54 for w=l:size(y,1)

55 y-aux = y(w,:); % Cojo una fila de y

56 for i=1:numel (y-aux)

57 text (x(1,1i),y-aux(1l,1i),num2str(y_aux(1l,1i),"'%0.0£f"),

58 '"HorizontalAlignment', 'center', 'VerticalAlignment', "bottom')
59 end

60 x = x+1;

61 end

62

63 title('Mi Dataset — MBHx'")

64 legend('Entrenamiento', 'Validacion', 'Location’', 'southoutside")

65

66 %% % SMBHY $%%%

67 y = [89 80 ; 79 42 ; 81 44 ; 91 57 ; 90 78]; % [entrenamiento validacion;]
68 figure

69 bar (y)

70 set(gca, 'XTick',1:5, 'XTickLabel',{'balizas' 'canones' 'vallas'

71 'personas' 'sombras'})

72

73 x = [0.85 1.15];

74 for w=l:size(y,1)

75 y_aux = y(w,:); % Cojo una fila de y

76 for i=1l:numel (y_-aux)

7 text (x(1,1i),y-aux(l,i),num2str(y_aux(l,i),"'%0.0£"),

78 'HorizontalAlignment', 'center', 'VerticalAlignment', '"bottom')
79 end

80 X = xX+1;

81 end

82

83 title('Mi Dataset — MBHy')

84 legend('Entrenamiento','Validacion', 'Location', 'southoutside')

85

86 %% %%SURF %$%%%

87 % [entrenamiento validacion;]

88 y = [100 97 ; 95 80 ; 98 90 ; 98 92 ; 97 921;
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89
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131

132

133

134

135

figure

bar (y)

set (gca, 'XTick',1:5, ‘XTickLabel',{'balizas' 'canones' 'vallas'
'"personas' 'sombras'})

x = [0.85 1.15];

for w=1l:size(y,1)

y_aux = y(w,:); % Cojo una fila de y
for i=1l:numel (y-aux)
text (x(1,1i),y-aux(l,i),num2str(y-aux(l,i),"'%0.0£"),
'HorizontalAlignment', 'center', 'VerticalAlignment', 'bottom')
end
x = x+1;
end
title('Mi Dataset — SURFE')

legend ('Entrenamiento', 'Validacion', 'Location', 'southoutside’)

%% % $SGENERAL $%%%

oe

[precisionmedia_entrenamiento precision.media_-validacion;]
y = [68 45 ; 82 56 ; 85 58 ; 86 60 ; 98 901];

figure

bar (y)

set (gca, 'XTick',1:5, 'XTickLabel',{'HOF' 'HOG' 'MBHx' 'MBHy' 'SURF'})

x = [0.85 1.15];
for w=l:size(y,1)
y-aux = y(w,:); % Cojo una fila de y
for i=l:numel (y_aux)
text (x(1l,1i),y-aux(l,i),num2str(y-aux(l,i),"'%0.0f"),

'HorizontalAlignment', 'center', 'VerticalAlignment', 'bottom')

end
X = xX+1;
end
title('Mi Dataset — Precision media general')

legend ('Entrenamiento', 'Validacion', 'Location', "southoutside')

%% %5 SHOF %%%%

y = [84 64 ; 59 42 ; 65 40 ; 73 44 ; 90 817, % [entrenamiento validacion;]
figure
bar (y)

set (gca, 'XTick',1:5, ‘XTickLabel',{'balizas' 'canones' 'vallas'
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139
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'personas' 'sombras'})

x = [0.85 1.15];
for w=l:size(y,1)
y_aux = y(w,:); % Cojo una fila de y
for i=1:numel (y_aux)
text (x(1,1i),y-aux(l,i),num2str(y-aux(l,i),"'%0.0f"),
'HorizontalAlignment', 'center', 'VerticalAlignment', 'bottom')
end
X = xX+1;

end

title('Dataset YouTube — HOF')
legend ('Entrenamiento', 'Validacion', 'Location', "southoutside')
ylim ([0 1001]);

$%$$SHOG $%%%

y = [92 78 ; 92 77 ; 92 78 ; 92 78 ; 92 83]; % [entrenamiento validacion;]
figure

bar (y)

set (gca, 'XTick',1:5, 'XTickLabel',{'balizas' 'canones' 'vallas'

'personas' 'sombras'})

x = [0.85 1.15];
for w=l:size(y,1)
y_aux = y(w, :); % Cojo una fila de y
for i=1:numel (y_-aux)
text (x(1,1i),y-aux(l,i),num2str(y-aux(l,i),"'%0.0£f"),
'HorizontalAlignment', 'center', 'VerticalAlignment', 'bottom")
end
X = xX+1;

end

title('Dataset YouTube — HOG')

legend ('Entrenamiento', 'Validacion', 'Location', 'southoutside')

%% %SMBHx $%%%

y = [92 62 ; 94 80 ; 92 81 ; 95 75 ; 98 96]; % [entrenamiento validacion;]
figure

bar (y)

set (gca, 'XTick',1:5, 'XTickLabel',{'balizas' 'canones' 'vallas'

'personas’' 'sombras'})

x = [0.85 1.15];
for w=l:size(y,1)
y-aux = y(w,:); % Cojo una fila de y

for i=1:numel (y_aux)
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186
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text (x(1,1i),y-aux(1l,1i),num2str (y_aux(1l,i),"'%0.0£f"),
'HorizontalAlignment', 'center', 'VerticalAlignment', "bottom"')
end
X = x+1;

end

title('Dataset YouTube — MBHx')

legend ('Entrenamiento', 'Validacion', 'Location', "'southoutside')

%$%%5%5MBHYy %%%%

oe

[entrenamiento validacion;]
y = [87 66 ; 92 69 ; 94 70 ; 97 86 ; 100 89];

figure

bar (y)

set (gca, 'XTick',1l:5, 'XTickLabel',{'balizas' 'canones' 'vallas'
'personas’ ‘sombras'})

x = [0.85 1.15];
for w=1l:size(y,1)
y-aux = y(w,:); % Cojo una fila de y
for i=l:numel (y_aux)
text (x(1,1i),y-aux(l,i),num2str(y-aux(l,i),"'%0.0f"),
'HorizontalAlignment', 'center', 'VerticalAlignment', 'bottom')
end
x = x+1;

end

title('Dataset YouTube — MBHy')

legend ('Entrenamiento', 'Validacion', 'Location', "'southoutside')

%$%%%SURF %%%%

o

[entrenamiento validacion; ]

y = [95 87 ; 100 90 ; 95 87 ; 100 99 ; 100 98];

figure

bar (y)

set (gca, 'XTick',1:5, 'XTickLabel',{'balizas' 'canones' 'vallas'
'personas' 'sombras'})

x = [0.85 1.15];
for w=l:size(y,1)
y-aux = y(w,:); % Cojo una fila de y
for i=l:numel (y_aux)
text (x(1l,1i),y-aux(l,i),num2str(y-aux(l,i),"'%0.0f"),
'HorizontalAlignment', 'center', 'VerticalAlignment', 'bottom')
end
X = xX+1;

end
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title('Dataset YouTube — SURF')

legend ('Entrenamiento', 'Validacion', 'Location', "'southoutside')

%% % SGENERAL $%%%

o

[precision_media_entrenamiento precision_.media_validacion;]

y = [74 54 ; 92 79 ; 94 79 ; 94 76 ; 98 92];

figure

bar (y)

set (gca, 'XTick',1:5, 'XTickLabel',{'HOF' 'HOG' 'MBHx' 'MBHy' 'SURF'})

x = [0.85 1.15];
for w=l:size(y,1)
y-aux = y(w,:); % Cojo una fila de y
for i=1:numel (y-aux)
text (x(1,1i),y-aux(1l,1i),num2str(y_aux(1l,1i),"'%0.0£f"),
'"HorizontalAlignment', 'center', 'VerticalAlignment', "bottom')
end
x = x+1;

end

title('Dataset YouTube — Precision media general')

legend ('Entrenamiento', 'Validacion', 'Location', "'southoutside')

y = [74 47 ; 65 24 ; 63 24 ; 76 47 ; 80 67]; % [entrenamiento validacion; ]
figure

bar (y)

set (gca, 'XTick',1l:5, 'XTickLabel',{'balizas' 'canones' 'vallas'

'personas’' 'sombras'})

x = [0.85 1.15];
for w=1l:size(y,1)
y-aux = y(w,:); % Cojo una fila de y
for i=1:numel (y_aux)
text(x(1,1i),y-aux(l,i),num2str(y-aux(l,i),"'%0.0f"),
'HorizontalAlignment', 'center', 'VerticalAlignment', '"bottom'")
end
x = x+1;

end

title('Dataset Mezclado — HOF')

legend ('Entrenamiento', 'Validacion', 'Location', "'southoutside')
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ylim ([0 1007);

o\
o\°
o\
o\
o\

HOG %% %
8

y = [86 73 ; 80 62 ; 86 67 ; 91 64 ; 94 86]; % [entrenamiento validacion;]
figure

bar (y)

set (gca, 'XTick',1l:5, 'XTickLabel’,{'balizas' 'canones' 'vallas'

'personas' 'sombras'})

x = [0.85 1.15];

for w=l:size(y,1)
y-aux = y(w,:); % Cojo una fila de y
for i=1:numel (y_aux)
text (x(1,1i),vy-aux(l,1i),num2str(y_aux(1l,i),"'%0.0£f"),
'HorizontalAlignment', 'center', 'VerticalAlignment', '"bottom"')
end
x = x+1;

end

title('Dataset Mezclado — HOG')

legend ('Entrenamiento', 'Validacion', 'Location', "'southoutside')

$%%$SMBHx $%%%

y = [96 71 ; 80 61 ; 85 57 ; 94 65 ; 98 85]; % [entrenamiento validacion;]
figure

bar (y)

set (gca, 'XTick',1l:5, ‘XTickLabel',{'balizas' 'canones' 'vallas'

'personas’ 'sombras'})

x = [0.85 1.15];
for w=l:size(y,1)
y-aux = y(w,:); % Cojo una fila de y
for i=1l:numel (y-aux)
text (x(1,1),y-aux(1l,1),num2str(y_aux(1l,1i),"'%0.0f"),
'HorizontalAlignment', 'center', 'VerticalAlignment', "bottom")
end
x = x+1;

end

title('Dataset Mezclado — MBHx')

legend ('Entrenamiento', 'Validacion', 'Location', "southoutside')

$%%$S$MBHY $%%%

y = [96 69 ; 84 56 ; 95 56 ; 94 61 ; 95 72]; % [entrenamiento validacion;]
figure

bar (y)

set (gca, 'XTick',1:5, ‘XTickLabel',{'balizas' 'canones' 'vallas'
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71

324 'personas' 'sombras'})
325
326 x = [0.85 1.15];

327 for w=l:size(y,1)

328 y_aux = y(w,:); % Cojo una fila de y

329 for i=1:numel (y_aux)

330 text (x(1,1i),y-aux(l,i),num2str(y-aux(l,i),"'%0.0f"),

331 'HorizontalAlignment', 'center', 'VerticalAlignment', 'bottom')
332 end

333 X = xX+1;

334 end

335

336 title('Dataset Mezclado — MBHy')
337 legend('Entrenamiento', 'Validacion', 'Location', 'southoutside')
338

339 $% % %SURF %$%%%

o

340 [entrenamiento validacion;]
341 y = [94 78 ; 96 79 ; 92 78 ; 98 93 ; 100 93];
342 figure

343 bar (y)

344 set (gca, 'XTick',1:5, 'XTickLabel',{'balizas' 'canones' 'vallas'
345 'personas' 'sombras'})
346

347 x = [0.85 1.15];

348 for w=l:size(y,1)

349 y_aux = y(w, :); % Cojo una fila de y

350 for i=1:numel (y_-aux)

351 text (x(1,1i),y-aux(l,i),num2str(y-aux(l,i),"'%0.0£f"),

352 'HorizontalAlignment', 'center', 'VerticalAlignment', 'bottom")
353 end

354 X = xX+1;

355 end

356

357 title ('Dataset Mezclado — SURF')

358 legend('Entrenamiento', 'Validacion', 'Location', 'southoutside')
359

360 %% % $GENERAL %%%%

oe

361 [precisionmedia_entrenamiento precision.media_-validacion;]

362 y = [71 42 ; 87 70 ; 91 68 ; 93 63 ; 96 84];

363 figure

364 bar(y);

365 set(gca, 'XTick',1:5, 'XTickLabel',{'HOF' 'HOG' 'MBHx' 'MBHy' 'SURF'})
366

367 x = [0.85 1.15];

368 for w=l:size(y,1)

369 y-aux = y(w,:); % Cojo una fila de y

370 for i=1:numel (y_aux)
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text (x(1,1i),y-aux(1l,1i),num2str (y_aux(1l,i),"'%0.0£f"),

'HorizontalAlignment', 'center', 'VerticalAlignment', "bottom"')

end
x = x+1;
end
title('Dataset Mezclado — Precision media general')

legend ('Entrenamiento', 'Validacion', 'Location', "'southoutside')

%% %5 SCOMPARACION DATASETS %$%%%

% [precision.media_validacion;]

y = [45 56 58 60 90 ; 54 79 79 76 92 ; 42 70 68 63 84];

figure

bar (y)

set (gca, 'XTick',1:3, ‘XTickLabel',{'Mi Dataset' 'Dataset YouTube'
'Dataset Mezclado'})

x = [0.68 0.85 1 1.15 1.3];
for w=l:size(y,1)
y_aux = y(w,:); % Cojo una fila de y
for i=1l:numel (y-aux)
text (x(1,1i),y-aux(l,i),num2str(y_aux(1l,i),"'%0.0f"),
'HorizontalAlignment', 'center', 'VerticalAlignment', "bottom'")
end
x = x+1;

end

title('Comparacion Datasets')
legend ('HOF', "HOG', "MBHx"', 'MBHy', 'SURF', 'Location', 'eastoutside"')

o

%% %$MI DATASET — COMPARACION OBJETOS %%%%

y = [ 74 59 82 80 97 ; 29 45 48 42 80 ; 30 41 53 44 90 ; 26 70 31 57
65 65 73 78 92]; % [validacion de cada objeto;]

figure

bar (y)

set (gca, 'XTick',1l:5, 'XTickLabel’,{'Balizas' 'Canones' 'Vallas'

'"Personas' 'Sombras'})

x = [0.68 0.85 1 1.15 1.3];

for w=l:size(y,1)
y-aux = y(w,:); % Cojo una fila de y
for i=1l:numel (y-aux)

text (x(1,1i),y-aux(l,1i),num2str(y_aux(1l,i),"'%0.0f"),

92;
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'HorizontalAlignment', 'center', 'VerticalAlignment', '"bottom')

end
x = x+1;
end
title('Mi Dataset — Comparacion Objetos')

legend ('HOF', "HOG', "MBHx"', 'MBHy', 'SURF', 'Location', 'eastoutside"')

%% % $DATASET YOUTUBE — COMPARACION OBJETOS %$%%%

y = [ 64 78 62 66 87 ; 42 77 80 69 90 ; 40 78 81 70 87 ; 44 78 75 86 99 ;
81 83 96 89 98 ]; % [validacion de cada objeto;]

figure

bar (y)

set (gca, 'XTick',1:5, 'XTickLabel',{'Balizas' 'Canones' 'vVallas'

'Personas' 'Sombras'})

x = [0.68 0.85 1 1.15 1.3];
for w=l:size(y,1)
y-aux = y(w,:); % Cojo una fila de y
for i=1l:numel (y-aux)
text (x(1,1i),y-aux(l,1i),num2str(y_aux(l,1i),'%0.0f"),

'"HorizontalAlignment', 'center', 'VerticalAlignment', "bottom")

end
x = x+1;
end
title('Dataset YouTube — Comparacion Objetos')

legend ('HOF', "HOG', 'MBHx', '"MBHy', 'SURF', 'Location', 'eastoutside')

%% % $DATASET MEZCLADO — COMPARACION OBJETOS $%%%

y = [ 47 73 71 69 78 ; 24 62 61 56 79 ; 24 67 57 56 78 ; 47 64 65 61 93 ;
67 86 85 72 93 1; % [validacion de cada objeto;]

figure

bar (y)

set (gca, 'XTick',1:5, 'XTickLabel',{'Balizas' 'Canones' 'Vallas'

'"Personas' 'Sombras'})

x = [0.68 0.85 1 1.15 1.3];
for w=l:size(y,1)
y-aux = y(w,:); % Cojo una fila de y
for i=1:numel (y-aux)
text (x(1,1i),y-aux(l,1i),num2str(y_aux(1l,1i),"'%0.0£f"),
'"HorizontalAlignment', 'center', 'VerticalAlignment', "bottom")
end
x = x+1;

end
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465

466

title('Dataset Mezclado — Comparacion Objetos')

legend ('HOF', "HOG', "MBHx', 'MBHy "', 'SURF', 'Location’', 'eastoutside"')
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imagen.

Programa utilizado para la obtencion del tiempo de cdlculo de cada descriptor dada una
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34

35

img = imread('valla6.mp4_frame47.jpg');

tipoDescrip = 5;

switch tipoDescrip

case 1
tic % Iniciamos el contador de tiempo
[features, featureMetrics] = ExtractorHOG (img) ;
tiempo = toc; % Paramos el contador

case 2

parejasImg = cell(2,1);

setGlobal (parejasImg) ;
ExtractorHOF (img) ;

img2 = imread('valla6.mpd4_frame4d8.jpg');

tic % Iniciamos el contador de tiempo
[features, featureMetrics] = ExtractorHOF (img2);
tiempo = toc; % Paramos el contador

case 3

parejasImg = cell(2,1);

setGlobal (parejasImg) ;
ExtractorMBHx (img) ;

img2 = imread('valla6.mpd4_frame48.jpg');

tic % Iniciamos el contador de tiempo
[features, featureMetrics] = ExtractorMBHx (img2) ;
tiempo = toc; % Paramos el contador

case 4

parejasImg = cell(2,1);

setGlobal (parejasImg) ;
ExtractorMBHy (img) ;

img2 = imread('valla6.mpd4_frame4d8.jpg');

o)

tic % Iniciamos el contador de tiempo

[features, featureMetrics] = ExtractorMBHy (img2);

o

tiempo = toc; % Paramos el contador
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case 5
tic % Iniciamos el contador de tiempo
[features, featureMetrics] = ExtractorSURF (img) ;
tiempo = toc; % Paramos el contador

otherwise

disp('El descriptor elegido no existe.')

end

fprintf ('Tiempo transcurrido:

sf\n', (tiempo));
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Organizacion tareas TFG 20-abr-2016
Tarea ]

Nombre Fecha de inicio Fecha de fin Horas
Terminando de completar el dataset de youtube. 27/12/15 27/12/15 3
Clasificando las imagenes.

Cambiando tamanio a todas las imagenes del datasetde  9/01/16 9/01/16 2
youtube
Creacion dataset mezclado 13/01/16 13/01/16 2

Matlab 24/03/15 29/12/15 13
Instalacién de la version 2014b (Linux) 24/03/15 25/04/15 8
Problemas memoria Matlab 12/05/15 12/05/15 1
He incrementado la memoria Swap en 1GB y la RAM hasta 4GB pero sigue sin
funcionar.

Instalacién de la version 2015a (Windows) 26/06/15 26/06/15 2
La implementacion que necesitamos del CustomExtractor en la funcion BagOfFeatures

no esta en la version 2014b. Busco, descargo e instalo la ultima version para Windows.

Problema longitud descriptores 29/12/15 29/12/15 2
Problemas con el tamafo de las imagenes del nuevo dataset. Deben ser todas del

mismo tamafio o el bagoffeatures da error en la longitud de descriptores.

Bag of Words 27/03/15 7/07/15 17
Ejecucion Bag Of Words Matlab 27/03/15 27/03/15 2
Ejecucion del ejemplo BoW de Matlab con imagenes 26/04/15 26/04/15 2
Montando BoW con videos 30/04/15 30/04/15 2
Extraccidon de frames de los videos de youtube y creacion  2/05/15 2/05/15 3
del BoW
Implementacién del calculo de descriptores HOG y HOF 28/06/15 28/06/15 4
Implementacion del calculo de descriptores MBHx y MBHy 1/07/15 1/07/15 2
Probando con descriptor LDOF, intentando ejecutarloen  6/07/15 6/07/15 1
Matlab
Arreglo del descriptor MBH 7/07/15 7/07/15 1

Estudio de codigos fuente 31/05/15 18/06/15 4
Cddigo del DenseTrack.cpp 31/05/15 31/05/15 2
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Organizacion tareas TFG 20-abr-2016

Tarea 5
Nombre Fecha de inicio Fecha de fin Horas

Ampliaciéon del estado del arte 21/09/15 21/09/15 2

Ampliacién de los resumenes de articulos 28/09/15 29/09/15 3

Ejecutando descriptores por separado 10/12/15 10/12/15 1

Ejecutando descriptores por separado, para obtener datos finales para la memoria.

Obtencién de ejecuciones con 1 descriptor 18/12/15 18/12/15 3

Obtencion de ejecuciones con 1 descriptor sin trim para comparar tiempos.

Primeras pruebas con el dataset de youtube 27/12/15 27/12/15 2

Lanzando ejecuciones con el dataset de youtube 10/01/16 10/01/16 2

Lanzando ejecuciones con el dataset de youtube. Entrenando con mi dataset y
validando con youtube.

Probando ejecuciones con el dataset mezclado 13/01/16 13/01/16 1
Generacion de graficas 31/01/16 10/02/16 10
Deteccion de puntos en las imagenes 11/02/16 11/02/16 1
Deteccion de puntos en las imagenes para los resultados.

Obteniendo imagenes con los descriptores superpuestos  17/02/16 17/02/16 3

Sacando resultados para la memoria. Obteniendo imagenes con los descriptores
superpuestos.

Describiendo cada descriptor 24/02/16 3/03/16 9
Pasando memoria a Latex 7/03/16 7/03/16 4
Volcando imagenes de las graficas a la memoria 10/03/16 10/03/16 3
Descripcién datasets 18/03/16 18/03/16 2
Correcion errores 24/03/16 24/03/16 4
Construccidn bibliografia 28/03/16 28/03/16 3
Resumen y prototipo 30/03/16 30/03/16 2
Prototipo software 2/04/16 2/04/16 4
Terminando anexos 4/04/16 4/04/16 1
Corrigiendo errores 7/04/16 11/04/16 5
Terminando anexo de graficas 12/04/16 12/04/16 2
Tabla de tiempos y conclusiones 13/04/16 13/04/16 3
Corrigiendo errores 16/04/16 16/04/16 5
Creacién anexo codigo fuente 17/04/16 17/04/16 2



S 91/¥0/02 91/¥0/0¢ SBU0I008110D
9 91/¥0/81 9L/v0/81 pueo eweibelq
SeJoH uy ep eyoe ololul 8p eyoe aIqWION
9 eale |

910¢-19e-0¢

6)4] seaie] ugioeziuebio



82




Bibliografia

[Dalal et al., 2006] Dalal, N., Triggs, B., and Schmid, C. (2006). Human Detection Using
Oriented Histograms of Flow and Appearance. In Leonardis, A., Bischof, H., and Pinz,
A, editors, European Conference on Computer Vision (ECCV ’06), volume 3952 of
Lecture Notes in Computer Science (LNCS), pages 428-441, Graz, Austria. Springer-
Verlag. 1, 11

[Faraki et al., 2014] Faraki, M., Palhang, M., and Sanderson, C. (2014). CoRR, ab-
s/1406.2139. 11, 10, 13

[Horn and Schunck, 1981] Horn, B. K. and Schunck, B. G. (1981). In Determining Optical
Flow, volume 0281, pages 319-331. 20

[Jia et al., 2014] Jia, W., Hu, R. X., Lei, Y. K., Zhao, Y., and Gui, J. (2014). IEEE
Transactions on Systems, Man, and Cybernetics: Systems, 44(3):385-395. 11, v, 13, 19

[Laptev et al., 2008] Laptev, 1., Marszalek, M., Schmid, C., and Rozenfeld, B. (2008).
Learning realistic human actions from movies. In Computer Vision and Pattern Recog-
nition, 2008. CVPR 2008. IEEE Conference on, pages 1-8. 1, 11, 14

[Liu et al., 2009] Liu, J., Luo, J., and Shah, M. (2009). Recognizing realistic actions from
videos in the wild. In Computer Vision and Pattern Recognition, 2009. CVPR 2009.
IEEE Conference on, pages 1996-2003. 1, 10, 12

[Lopez-Sastre et al., 2013] Lépez-Sastre, R. J., Renes-Olalla, J., Gil-Jiménez, P.,
Maldonado-Bascén, S., and Lafuente-Arroyo, S. (2013). IEEE Transactions on Cir-
cuits and Systems for Video Technology, 23(8):1358-1368. 11

[Matlab, 2016] Matlab (2016). Image classification with bag of visual words.
http://es.mathworks.com/help/vision/ug/image-classification-with-bag-of-
visual-words.html. Accedido el 18-04-2016. v, 17

[Nanni et al., 2014] Nanni, L., Lumini, A., and Brahnam, S. (2014). Journal of King Saud
University - Science, 26(2):89 — 100.

83



Bibliografia 84

[Peng et al., 2014] Peng, X., Wang, L., Wang, X., and Qiao, Y. (2014). CoRR, ab-
5/1405.4506.

[Uijlings et al., 2014] Uijlings, J., Duta, I. C., Sangineto, E., and Sebe, N. (2014). Inter-
national Journal of Multimedia Information Retrieval, 4(1):33-44. 11, 11, 14

[Wang et al., 2011] Wang, H., Klaser, A., Schmid, C., and Liu, C.-L. (2011). Action Re-
cognition by Dense Trajectories. In IEEE Conference on Computer Vision € Pattern

Recognition, pages 3169-3176, Colorado Springs, United States.

[Wang et al., 2013] Wang, H., Kléser, A., Schmid, C., and Liu, C.-L. (2013). International
Journal of Computer Vision, 103(1):60-79. 1, 10, 13, 14

[Yuan et al., 2010] Yuan, C., Hu, W., Li, X., Maybank, S., and Luo, G. (2010). Human
action recognition under log-euclidean riemannian metric. In Proceedings of the 9th
Asian Conference on Computer Vision - Volume Part I, ACCV’09, pages 343-353,
Berlin, Heidelberg. Springer-Verlag. 1, 10, 12

[Zhang et al., 2006] Zhang, J., Marszalek, M., Lazebnik, S., and Schmid, C. (2006). In-
ternational Journal of Computer Vision, 73(2):213-238. 1, 11






	Introduccion
	Estado del arte
	Dispositivos de monitorización de la actividad física
	Pulseras de actividad física
	Smartwatches con Android Wear
	Smartwatches compatibles con Android
	Smartwatches con Watch OS
	Otros Dispositivos
	“Nube” de aplicaciones

	Técnicas de Visión artificial
	Estudio sobre características locales y núcleos para la clasificación de texturas y categorías de objetos Zhang2006
	Detección de personas usando histogramas orientados de flujo y apariencia Dalal2006
	Aprendiendo sobre acciones realistas de personas en películas Laptev2008
	Reconocimiento de acciones realistas sobre vídeos al aire libre Liu2009
	Reconocimiento de acciones humanas bajo una métrica Logarítmico-Euclideana Riemanniana Yuan2010
	Trayectorias densas y descriptores de movimiento limitado para reconocimiento de acciones Wang2013
	Histogramas de líneas orientadas para el reconocimiento de la palma de la mano Jia2014
	Bolsa de palabras Log-Euclideana para reconocimiento de acciones Faraki2014
	Clasificación de vídeos con características HOG/HOF/MBH extraidas dénsamente Uijlings2014


	Arquitectura del sistema
	Descripción global
	Descripción de los descriptores
	SURF (Speed Up Robust Feature)
	HOG (Histogram of Oriented Gradients)
	HOF (Histogram of Optical Flow)
	MBH (Motion Boundary Histogram)

	Requisitos (Funcionales y No funcionales)

	Prototipo del sistema
	Creación Datasets
	Extracción de Frames
	Ejecución

	Resultados y Evaluación
	Descripción del experimento
	Resultados
	Evaluación

	Gestión del proyecto y Conclusiones
	Gestión del proyecto
	Conclusiones

	Resultados gráficos detallados
	Dataset Inicial
	Dataset YouTube
	Dataset Mezclado

	Código fuente
	CargaVideos.m
	ExtractFramesFromAVI.m
	RandSinRepeticion.m
	ResizeImages.m
	ExtractorHOG.m
	ExtractorHOF.m
	ExtractorMBHx.m
	ExtractorMBHy.m
	ExtractorSURF.m
	Opticalflow.m
	getGlobal.m
	setGlobal.m
	graficas.m
	tiemposDescriptores.m

	Detalle del diagrama de Gantt



